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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva extrakei vztahtt mezi pojmenovanymi entitami v textu. V te-
oretické ¢asti prace je rozebrana problematika reprezentace prirozeného jazyka pro strojové
zpracovani. Nasledné jsou definovany dvé dil¢i tlohy extrakce vztaht, a to rozpoznavani
pojmenovanych entit a klasifikace vztahu mezi nimi, véetné shrnuti dnesnich nejmodernéj-
sich Teseni. V praktické ¢asti prace je navrzen systém pro automatickou extrakci vztaht
mezi pojmenovanymi entitami ze stazenych webovych stranek. Model pro klasifikaci vztaht
mezi entitami je zaloZzen na predtrénovaném modelu sité typu transfomers. V praci jsou
porovnany ¢tyti predtrénované modely, a to BERT, XLNet, RoBERTa a ALBERT.

Abstract

This master thesis deals with the extraction of relationships between named entities in the
text. In the theoretical part of the thesis, the issue of natural language representation for
machine processing is discussed. Subsequently, two partial tasks of relationship extraction
are defined, namely named entities recognition and classification of relationships between
them, including a summary of state-of-the-art solutions. In the practical part of the thesis,
system for automatic extraction of relationships between named entities from downloaded
pages is designed. The classification of relationships between entities is based on the pre-
trained transformers. In this thesis, four pre-trained transformers are compared, namely

BERT, XLNet, RoBERTa and ALBERT.
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Kapitola 1

Uvod

Objem dat na internetu v dnesni dobé rapidné nartsta a skyta nam velké mnozstvi novych
informaci. S dostupnosti velkého mnozstvi dat se také rozviji oblast strojového zpracovani
prirozeného jazyka, jejiz soucasti je napr. ziskavani informaci z textu nebo snaha zjednodusit
komunikaci ¢lovéka s pocitacem. Prikladem tloh z této oblasti mtze byt hledani odpovédi
v textu na polozené otazky v prirozeném jazyce, strojovy preklad do jiného jazyka, nebo
extrakce informaci a vytvareni znalostnich bazi.

Tato prace se konkrétné zabyva tlohami rozpoznani pojmenovanych entit v textu a kla-
sifikaci vztahu mezi nimi. Tradi¢né se za pojmenované entity povazuji vlastni jména osob,
organizaci nebo mist. V priibéhu casu se pridavaly i dalsi kategorie jako nazvy produkti,
literarnich dél, proteind, ale i ¢isla a data. Vztahem jsou mysSleny sémantické vazby, at od
obecnych vztaht, ve kterych jedna pojmenovand entita je soucdsti jiné entity (Basen Po-
lednice je soucasti sbirky Kytice.), az po velmi konkrétni vztahy, jako interakce mezi dvéma
proteiny popsana ve védecké publikaci.

Prace volné navazuje na autorovu ¢innost ve vyzkumné skupiné Znalostnich technologii
Fakulty informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brné (KnoT') a bakalaiskou
praci [31]. Predchozi ¢innost se zabyvala masivnim inkrementdlnim stahovinim stréanek
z internetu. Navrzeny systém v této praci z inkrementdlné stazenych webovych stranek
extrahuje pojmenované entity a klasifikuje vztah mezi nimi do nékolika desitek kategorii
s vyuzitim neuronovych siti. Spojeni téchto dvou systémi muze byt potencidlné vyuzito
k ,nekone¢nému* vytvareni znalostnich bazi.

Prvni dvé kapitoly se zabyvaji teoretickym zdkladem celé tlohy. Kapitola 2 popise
obecné modely vyuzivané pro zpracovani prirozeného jazyka. Konkrétné si predstavime
modely pro vytvoreni vektorové reprezentace vét, ktera by dokdazala zachytit pro lidi intui-
tivni syntaktické a sémantické informace. Nasledné si predstavime rekurentni a konvolucni
neuronové sité a sité typu transformers, které dokazi vytvorit kontextovou vektorovou re-
prezentaci vstupnich vét.

Samotnym tloham rozpoznavani pojmenovanych entit a klasifikace vztahu mezi entitami
se bude vénovat kapitola 3. Kromé definice dloh a jinych modeli nez jsou neuronové sité si
predstavime ,nejmodernéjsi“ pristupy pro jejich resSeni.

O navrhu a implementaci systému pojednava kapitola 4. Kapitola popise jednotlivé faze
zpracovani, od extrakce vét ze vstupnich souboru, jejich zpracovani, az po ulozeni extra-
hovanych vztahti. Model pro klasifikaci je zalozen na predtrénované siti typu transformers
a jejim dotrénovdani pro konkrétni tilohu. Systém je vyhodnocen na tfech datovych sadach.
Vysledky experimentii naleznete v kapitole 5.



Kapitola 2

Reprezentace prirozeného jazyka

Spoleénym problémem pro vsechny tkoly z oblasti zpracovani prirozeného jazyka, vcetné
rozpoznavani pojmenovanych entit a extrakce vztahii mezi nimi, je vhodné reprezentace
prirozeného jazyka pro strojové zpracovani. Pro ¢lovéka je naprosto prirozené, ze dokaze
rozpoznat lexikalni nebo vyznamovou podobnost mezi dvéma slovy (homonyma', syno-
nyma’, nebo antonyma®). Také je pro nds piirozené rozpoznat sémantické vztahy mezi
slovy, napiiklad vztah mezi slovy otec-syn a matka-dcera. Pti strojovém zpracovini nam
tyto intuitivni znalosti chybi, proto potfebujeme nalézt vhodny zpusob pro reprezentaci jed-
notlivych slov, abychom byli schopni tyto podobnosti zachytit. Této problematice se vénuje
prvni ¢ast kapitoly.

Pri bézné komunikaci dokédzeme také rozpoznat drobné nuance vyznamu slov podle kon-
textu, v jakém byly pouzity. Druhd ¢ast kapitoly se bude zabyvat kontextovou reprezentaci
slov ve vété, ale i reprezentaci celych vét.

2.1 Reprezentace slov

Pro strojové zpracovani prirozeného jazyka je vyhodné reprezentovat kazdé slovo vekto-
rem o konstantni délce. Jako nejjednodussi feseni se jevi sestavit slovnik vSech slov a ten
lexikograficky setadit. Jednotliva slova lze nasledné reprezentovat jako vektor ve formatu
one-hot, kdy na pozici se shodou slova se sefazenym slovnikem bude hodnota 1, jinak 0.
Tento zplisob mé hned nékolik nevyhod, jako velkou dimenzi prostoru, vsechna slova se
nemusi nachézet ve slovniku a samotnd tudrzba slovniku je naroc¢na.

Dalsi moznosti je zobrazit slovo do prostoru realnych ¢isel s konstantni dimenzi. Nejjed-
nodussim Tesenim je sestavit vyhledavaci tabulku, kdy se kazdému slovu ze slovniku priradi
nidhodny vektor s uniformnim rozlozenim pravdépodobnosti. Pri kazdém nové nalezeném
slové, které se nenachazi ve slovniku, se mu pridéli unikatni ndhodny vektor, specidlni vektor
pro neznamaé slova z vyhledavaci tabulky, nebo se aktualizuje vyhledavaci tabulka.
ale stejné jako forméat ome-hot neposkytuje zadnou informaci o sémantice slov. Ukdazalo
se, ze pri pouziti neuronovych siti k natrénovani reprezentace vzniknou zavislosti mezi
vektory reprezentujici syntakticky a sémanticky podobna slova. Navic vzniknou zévislosti
mezi vektory na zakladé sémantickych vztaht mezi slovy [30]. Dusledkem tohoto zjisténi

'Homonyma jsou slova s podobnou zvukovou nebo grafickou podobou, ale jiného v§znamu i pavodu.
2Synonyma. jsou slova stejného nebo podobného v§znamu.
3 Antonyma jsou slova opaéného vyznamu.



je, ze na zakladé vektorové reprezentace napriklad slov otec a syn mutzeme urcit pribliznou
vektorovou reprezentaci slova, které je ve stejném vztahu ke slovu matka, jelikoz by mél
platit nasledujici vztah:

vec(,otec”) — vec(,syn*) ~ vec(,matka*) — vec(,,dcera®) . (2.1)

Dale bude popsano nékolik modelt pro vektorovou reprezentaci slov ve vété, které dokéa-
zou zachytit diive popsané podobnosti. Kazdy z modeli mutze vyuzivat ruzné pristupy pro
nauceni reprezentace, ale po nauceni je lze nahradit jednoduchou vyhleddvaci tabulkou. Po-
moci vyhledévaci tabulky 1ze nésledné prekladat slova ze slovniku na pfislusnou vektorovou
reprezentaci.

2.1.1 Word2Vec

Jednd se o skupinu modelu, které prevadi slova ve forméatu one-hot do vektoru redlnych
¢isel [29]. Modely sdili spolecnou myslenku, ze vyznamové podobna slova budou v textu
obklopovat néktera slova ¢astéji nez jind. Oproti jinym architekturdm vyuzivajicim hluboké
neuronové sité se modely skladaji pouze z jedné vrstvy. Tato architektura nemusi vytvaret
natolik kvalitni feseni jako hluboké neuronové sité, ale muze byt efektivnéji trénovana na
velkych datovych sadach s logaritmickou ¢asovou slozitosti. Déle si predstavime dva modely,
které se lisi zvolenym pristupem pii trénovani reprezentace.

Model CBOW (continuous bag-of-words) se pri uc¢eni snazi na zékladé okolnich slov pre-
dikovat vektorovou reprezentaci aktualniho slova. Model provede projekci predchazejicich
a nasledujicich slov do urcité maximalni vzdalenosti na vektorovou reprezentaci. Prediko-
vana reprezentace aktudlniho slova se potom vypocita jako primér téchto vektori.

Model continuous skip-gram se naopak pokousi z projekce aktualniho slova predikovat
slova v jeho okoli. Pri uceni se tedy snazime maximalizovat spravnost klasifikace okolnich
slov ve vété. Pro kvalitni reprezentaci je potfeba modely trénovat na velkych souborech

s s

2.1.2 GloVe

Model GloVe (Global Vectors) je zalozen na statistické metodé matic spoleénych vysky-
ta [32]. Matice spoleénych vyskyti je ¢tvercovd matice o dimenzi poétu slov ve slovniku.
Radky matice ndm poskytuji ke kazdému slovu ze slovniku statistiku o poétu vyskytil
ostatnich slov ve stejném kontextu. Kontextem muazeme chapat vétu, nebo pevné dané okoli
kolem slova. Z matice lze jednoduse urcit pravdépodobnost vyskytu dvou slov ve stejném
kontextu.

Samotné radky matice nam jiz tvoti vektorovou reprezentaci slova, jejiz dimenze vektortu
je velka a zavisla na velikosti slovniku. Pro redukci dimenze vektori této reprezentace se
snazime sestrojit na zakladé matice spolecnych zdmén zobrazeni do vektorového prostoru
zachycujici podobnost slov s vyuzitim rozdilu dvou riiznych vektori. Model lze rychle naucit,
je skalovatelny pro velké korpusy a zaroven dosahuje dobrych vysledkt pro malé korpusy
a malé dimenze vektoru.

2.2 Reprezentace kontextu

Predchozi kapitola pojednavala, jak lze reprezentovat jednotliva slova pomoci vektoru re-
alnych ¢isel, aby se zachytil jejich vyznam. Pri pouziti slova ve vété se muze jeho vyznam



hy ho hi hi—1 ht

1
O
T
|

RNN RNN RNN RNN
Xy Xo X1 X1 Xi
(a) Rekurentni neuronové sit. (b) Rozvinuté rekurentni neuronové sit v case.

Obrézek 2.1: Architektura rekurentni neuronové sité (zkr. RNN). Blok v schématu znazor-
nuje jednu vrstvu sité, kterd je slozena alespon z jednoho neuronu.

mirné, ale i radikalné zménit. V nasledujici kapitole bude predstaveno nékolik riznych druhu
neuronovych siti, které dokazou z vektorové reprezentace vyznamu slov vytvorit reprezen-
taci kontextu jednotlivych slov nebo celych vét. Velké mnozstvi dnesnich ,,nejmodernéjsich*
reSeni v oblasti zpracovani prirozeného jazyka je zalozeno pravé na téchto modelech, které
jsou rizné upravovany a kombinovany s dalsimi pristupy pro zlepseni vysledki.

2.2.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité si dokdzou oproti béznym neuronovym sitim uchovavat svij
vnitini stav v prubéhu celé klasifikace. To je dosazeno pridanim cyklickych vazeb mezi
vrstvami, piipadné zpétné vazby (angl. self-loop) vrstvy, nebo samotného neuronu. Na ob-
razku 2.1a je zndzornéna obecna architektura rekurentni neuronové sité se zpétnou vazbou,
kde se vrstva L muze podle potieby lisit. Nejjednodussi rekurentni neuronova sit se muze
sklddat z jedné vrstvy plné propojenych neuroni (pfipadné pouze jednoho neuronu), kde
kazdy neuron mé svou zpétnou vazbu.

Zpétna vazba je uzitecna u sekvencnich tloh, kdy aktualni vstup je zavisly na pred-
chozich hodnotéch a kazda sekvence muze mit rozdilnou délku. Obrazek 2.1b demonstruje
pouziti rekurentnich siti pro klasifikaci sekvence o délce ¢, kde mizeme vidét zavislost vy-
stupu na predchozi hodnoté a aktuadlnim vstupu. Rekurentni neuronové sité se vyuzivaji
napriklad pro predikci ¢asovych fad, strojovy preklad a zpracovani prirozeného jazyka.

Uceni rekurentnich siti je odlisné od béznych neuronovych siti kvuli nutnosti propa-
gace chyb napri¢ jednotlivymi kroky. Pred ucenim musi byt sit rozvinuta v case, jako na
obrazku 2.1b, a néasledné lze vyuzit algoritmy backpropagation through time a real-time
recurrent learning [39]. S u¢enim rekurentnich vah dochdzi k problému ,explodujicich“ gra-
dient1i, kdy nekontrolovatelné rostou, nebo ,,mizejicich“ gradientl, kdy se naopak blizi nule.

Rekurentni neuronové sité se pti zpracovavani prirozeného jazyka vyuzivaji k zachyceni
kontextu véty a predikci néasledujicich slov. Pokud k predikci nasledujicitho slova potre-
bujeme znat slova v jeho tésné blizkosti, vystacime si se zdkladnimi rekurentnimi sitémi.
Napriklad z véty ,,Na jasné obloze nebylo ani. .. “ je jasné, jak bude dale pokracovat, jelikoz
vSechny potiebné informace se nachazeji v tésné blizkosti. Problém nastava pri vzddlenych
zavislostech (long-term dependencies), kdy ke spravné predikeci musime znat vzdaleny kon-
text. Urcit, jak bude pokracovat véta ,Vypada to, ze bude. .. “ neni iplné jasné bez znalosti
kontextu ,,Na obloze byly bourkové mraky., ktery nemusi nutné primo predchézet. I kdyz
by podle teorie mély byt rekurentni sité schopny tyto zavislosti zachytit, v praxi selhavaji.
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Obrazek 2.2: Architektura obousmérné rekurentni sité Bi-LSTM.

Sit typu LSTM

Problém wvzddlengch zdvislosti a ,mizejictho“ gradientu lze vytesit siti typu LSTM (Long
short-term memory), kterd byla navrzena pravé za timto tcelem [16]. Jednd se o specidlni
druh rekurentni neuronové sité, kterd se lisi rozdilnou strukturou bunky RNN z obrazku
2.1a. V bunce LSTM nalezneme obvykle 3 komponenty: vstupni, vystupni a pamétovou
branu. Jelikoz existuje nékolik riznych implementaci, mize néktera komponenta prebyvat
nebo chybét. Vstupni brana urcuje, jak se bude zachazet se vstupni hodnotou X;, a analo-
gicky vystupni brana urc¢uje zpusob vypoctu vystupni hodnoty h;. Pamétova brana ovliviuje
to, jakym zptisobem bude sit pracovat se svym vnitinim stavem. Burka si do dalsi iterace
pamatuje kromé svého predchoziho vystupu h;—; také vnitifni stav c¢;—;. Na vnitini stav,
oproti vystupu, jsou aplikované vzdy pouze linearni operace jako s¢itani a nasobeni. Diky
této vlastnosti muzou sité LSTM lépe zachytit vzddlené zavislosti.

Vystupem sité typu LSTM je leva kontextova reprezentace kazdého slova h_; V ramci
zpracovavani prirozeného jazyka muze obsahovat dalsi uzitecné informace i kontext na-
sledujicich slov v sekvenci, tedy pravy kontext. Za timto dcelem byly navrzeny sité typu
Bi-LSTM, které jsou slozeny ze dvou LSTM. Prvni pocita levou kontextovou reprezentaci
slov EZ a druhd v opacném sméru pocitd pravou kontextovou reprezentaci EZ Vysledna
kontextova reprezentace je zretézeni jednotlivych vystupt h; = hihi. Architektura sité Bi-
LSTM je znéazornéna na obrazku 2.2.

Zastupcem siti Bi-LSTM pro kontextovou reprezentaci slov je naptiklad model ELMo.
Model ELMo vyuziva pro pravou a levou kontextovou reprezentaci nékolik vrstev siti
LSTM [33]. Vysledn4 reprezentace je zfetézeni obou reprezentaci, jak tomu je u Bi-LSTM.
Pocet vrstev je zavisly na konkrétni tloze.

2.2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou bézné vyuzivané k vytvareni rysd pii zpracovani obrazu.
Lze je také vyuzit k vytvoreni kontextové reprezentace vét [18]. Rekurentni sité popsané
v predchozi kapitole dokazi jednoduse vytvaret kontextovou reprezentaci pro kazdé slovo
vstupni véty. Reprezentaci kontextu celé véty potom tvori vektor posledniho slova, prvniho
slova, nebo jejich zretézeni. Pti vyuziti konvoluéni sité se obvykle vytvari pouze vektorova
reprezentace celé véty.
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(a) Konvoluéni vrstva. (b) Paralelizace vypoctu kontextové reprezentace véty.

Obréazek 2.3: Architektura konvolu¢ni neuronové sité.

Konvoluéni sité se skladaji z konvoluéni a pooling vrstvy. Diskrétni 1D konvoluce mezi
filtrem A a vstupnim signalem z lze definovat jako

M

(@xh)[t]= Y aft—mlhm]. (2.2)

m=—M

Vstupni vétu si mizeme predstavit jako zfetézeni vektort jednotlivych slov. Operace kon-
voluce lze potom chapat jako filtr, ktery pro kazdou pozici vektoru vypocita novou hodnotu
z jeho blizkého okoli. Nasledné mizeme vypocitat kontextovou reprezentaci kazdého slova
posouvanim vice ruznych filtri s riznou maximalni vzdalenosti vzdy o velikost vektorové
reprezentace vstupnich slov.

Konvoluéni vrstva v neuronovych sitich je béznda, plné propojena vrstva, kterd ma na
vstupu kromé vektorové reprezentace aktualniho slova také reprezentace slov v jeho blizkém
okoli (vizte obrazek 2.3a). Stejné jako u rekurentnich siti tak muzeme posouvanim sité
vytvorit pro kazdé slovo kontextovou reprezentaci. Zkoumané okoli se voli obvykle malé
a pro zachyceni dlouhych zavislosti se pridava vice konvolu¢nich vrstev.

Jelikoz véty maji proménnou délku, vyuziva se pooling vrstva k vytvoreni vektorové
reprezentace véty s konstantni dimenzi. Jednou moznou implementaci je pouziti funkce maz-
pooling. Pro kazdé slovo a dimenzi vektoru se vybere maximalni hodnota, ktera se pouzije
ve vysledné reprezentaci. Timto se dosdhne konstantni velikosti vektoru, jehoz dimenze je
stejnd jako pocet pouzitych filtra v konvoluci.

Konvoluéni sité lze vyuzit také na urovni slov misto celych vét [19]. Vstupem je tedy
posloupnost znakt, kterd se prevede na vektorovou reprezentaci podle vyhledavaci tabulky.
Tato tabulka je vyrazné mensi nez pro slova. Aplikovanim konvoluéni sité na kazdy znak
slova se vytvori jeho vektorova reprezentace.

2.2.3 Sité typu transformers

V predchozich kapitolach byly pfedstaveny rekurentni a konvoluéni neuronové sité a jejich
vyuziti pro kontextovou reprezentaci slov. Pouziti rekurentnich neuronovych siti se osvédcilo
u mnoha problému v oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Jejich hlavni nevyhodou je
sekvencéni vytvareni reprezentace slovo po slové, které lze jen obtizné paralelizovat. Na
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Obréazek 2.4: Architektura sité typu transformers. Na obrazku vlevo se nachéz{ modul ko-
déru, ktery vytvari interni reprezentaci vstupni véty. Vpravo se nachazi komponenta deko-
déru pro generovani vystupni véty pomoci interni reprezentace.

druhou stranu konvoluéni neuronové sité lze jednoduse paralelizovat a jsou vhodné pro
zachyceni lokalnich zavislosti. Pro zachyceni vzddlenych zévislosti ale muze byt potreba
velkého mnozstvi vrstev (logaritmicka slozitost v zavislosti na délce vstupu). V reakci na
nedostatky téchto siti vznikl navrh siti typu transformers, které slibovaly jednoduchou
paralelizaci a zachyceni vzddlengch zévislosti s konstantni slozitosti [41].

Sité typu transformers vznikly pro feseni problémil jako strojovy preklad, generovani
textu nebo predikei nasledujicich slov a vét. Architektura modelu se sklada z kodéru a de-
kodéru (vizte obrazek 2.4). Kodér vytvaii na zakladé vstupni véty, kterou chceme napiiklad
prelozit, vnitini reprezentaci slov. Tato reprezentace je nasledné vyuzita pti dekédovani. De-
kodér postupné slovo po slovu, poc¢inaje pocatecni znackou, generuje néasledujici slovo, které
se pouzije jako vstup pro dalsi iteraci. Postup pokracuje, dokud nevygenerujeme koncovou
znacku.

Kazdé vstupni slovo je prevedeno na vektorovou reprezentaci, napriklad nékterym mo-
delem z kapitoly 2.1. Ke kazdé vektorové reprezentaci je priddna informace o pozici slova
ve vété. Oproti rekurentnim a konvolu¢nim sitim maji sité typu transformers pevnou ma-
ximalni délku vstupni sekvence.
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Obréazek 2.5: Blokové znazornéni funkce pozornosti. Nalevo vidime vicehlavou funkci pozor-
nosti a napravo detail funkce pozornosti pro jednu z hlav.

V dnesni dobé vznikaji rizné predtrénované kodéry na velkych korpusech. Jako priklad
Ize uvést nékolik modeli’: GPT [35], GPT-2 [36], BERT [12], RoBERTa [27], ALBERT [23]
nebo XLNet [45]. Pro kontextovou reprezentaci je dulezitd komponenta kodéru, proto se
zbytek kapitoly zaméfi pfevazné na ni.

Kodér a dekodér

Kodér a dekodér je slozen z konstantniho poctu N vrstev. Kazda vrstva je dale sloZena
ze dvou podvrstev: vicehlavé funkce pozornosti a dopredné neuronové sité. Kolem kazdé
podvrstvy se provede propojeni vstupu s vystupem a naslednd normalizace. To lze formalné
vyjadrit jako

layerNorm(x + subLayer(z)) , (2.3)
kde funkce subLayer reprezentuje konkrétni implementaci podvrstvy. Vsechny vystupy vrs-
tev a podvrstev modelu jsou stejné dimenze d,,pqe;. Dekodér je slozenim obdobny kodéru,
kdy obéma podvrstvam jesté predchazi podvrstva maskované vicehlavé funkce pozornosti,
kterd ma za kol zamérit pozornost dekodéru pouze na jiz vygenerovand slova.

Funkce pozornosti

Funkce pozornosti (angl. attention) slouzi k zaméfeni modelu na podstatné ¢asti véty.
Funkce pozornosti vyuzitéd v sitich transformers je pojmenovana self-attention a lze ji po-
psat jako preklad vstupniho dotazu podle slovniku klié-hodnota, kde dotaz, klice, hodnoty
i vystup jsou vektory redlnych ¢isel (vizte obrazek 2.5b). Jednotlivé dotazy, kli¢e a hodnoty

4Seznam riznych architektur: https://github.com/huggingface/transformers#model-architectures.
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dostaneme vynasobenim vstupni vektorové reprezentace slov tfemi maticemi, pricemz ur-
¢eni jejich hodnot je predmétem uceni. Kazdy dotaz se vynasobi se vSemi kli¢i, vysledku
se zméni ,,méritko* a funkci softmax se vypocitd viha dané kombinace dotaz-kli¢. Hlavni
myslenkou posledni dpravy je prifazeni velmi nizké vahy ke kli¢iim, které nejsou v dané
chvili podstatné. Nésledné se provede vazeny soucet jednotlivych hodnot na zdkladé drive
zminénych vah. Maticové lze dany proces vyjadrit jako vyraz (2.4) [41]

. QKT
attention(Q, K, V) = softmax v, (2.4)
Vg,
kde @) je matice dotazu, K je matice klicu, V je matice hodnot a dj je dimenze vektoru
dotazu a klice.

Vicehlava funkce pozornosti

Pro zvyseni vykonnosti jednoduché funkce pozornosti se vyuzivd metoda vicehlavé funkce
pozornosti (angl. multi-head attention). Jednoduchd funkce pozornosti se provadi vicekrat
paralelné nad vstupem s riznymi linedrnimi projekcemi dotazu a klice do prostoru o dimenzi
dy, a projekci hodnoty do prostoru o dimenzi d,,, vizte obrazek 2.5a. Vysledky jednotlivych
h hlav se nasledné ztetézi a provede se projekce do prostoru o dimenzi modelu d,oger-
Toto umoznuje jednotlivym hlavam ziskat informace z raznych reprezentaci podprostoru na
ruznych pozicich. Formalné miuzeme vystup jednotlivych hlav vyjadrit vztahem (2.5) [41]
a vyslednou reprezentaci jako (2.6) [41], kde I/ViQ,WiK € RImoderxde WV € Ridmoderxdv
a WO e RMdvxdmoder

head; = attention (QWiQ, KWk, VWZ-V> (2.5)

multiHead(Q, K, V) = concat (heady, heady, . . . , heady,) W© (2.6)

VsSechny parametry h, dg, d, a dpoeder jsou zavislé na konkrétni implementaci, pricemz
kdyz se rozumné snizi dimenze vektort, se kterou pocita kazda hlava, tak se dosdhne po-
dobné vypocetni naroc¢nosti jako pii pouziti jedné hlavy s plnou dimenzi vektort d,oder-

Transformers-XL

Nevyhodou siti typu transformers, oproti rekurentnim a konvolu¢nim sitim, je prace se
vstupem o pevné délce. Kratsi véty, nez je pozadovany pocet slov, lze jednoduse doplnit
vyplaujicimi tokeny a zavést masku, kterd zaméti vypocet sité pouze na tokeny vstupni
véty. U vytvafeni reprezentace pro delsi véty dochazi k problému, jak vétu rozdélit do
segmentl o konstantni délce, a k problému chybéjicitho kontextu z predchoziho segmentu.
Tento problém fesi rekurentni mechanismus Transformers-XL [11], kde XL odkazuje préavé
na velmi dlouhé véty (angl. eXtra Long).

Samotnd architektura se od diive popsané témér nelisi, pouze dochazi k zaméné absolut-
niho pozi¢niho kédovani za relativni a pridani paméti. Vstupni véta je nejdiive rozdélena do
segmentt o pevné délce, kde je posledni segment vyplnén zprava (resp. prvni segment zleva,
podle implementace) specidlnimi tokeny. Vypocet reprezentaci pro jednotlivé segmenty se
provadi rekurentné, kdy se vzdy do paméti ulozi vystupni stav kazdé vrstvy. V dalsim
segmentu se vyuzije pamét ve funkci pozornosti self-attention. Vstupni dotazy @) ziistavaji
stejné, jak byly popsany v predchozi kapitole, ale ke vstupnim klicim K a hodnotdm V se
ziretézi odpovidajici vektorové reprezentace dané vrstvy z predchoziho segmentu, které jsou
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ulozeny v paméti. Tyto hodnoty jsou nasledné zobrazeny do pozadované dimenze. Zménou
poziéniho kédovani a priddnim paméti je elegantné vyresen problém omezené délky vstupu
siti typu transformers.

2.3 Shrnuti

V této kapitole byly predstaveny zakladni modely vyuzivané pti analyze pfirozeného jazyka.
Prvni ¢ast kapitoly se vénuje vektorové reprezentaci slov, kterd by byla schopna zachytit
syntaktické podobnosti slov. Predstavili jsme si model Word2Vec zalozeny na neuronovych
sitich a model GloVe zalozeny na statistické metodé matic spoleénych vyskytt.

Druhé cast kapitoly pojednava o vyuziti neuronovych siti k reprezentaci kontextu vét.
Vstupem neuronovych siti jsou predtrénované vektorové reprezentace slov popsané v prvni
casti kapitoly. Pro zachyceni informaci o kontextu ve vété se osvédéily rekurentni a kon-
volu¢ni neuronové sité. Nevyhodou rekurentnich siti je slozita paralelizace. Naopak konvo-
lucni neuronové sité lze jednoduse paralelizovat, ale pro zachyceni vzddlengch zavislosti je
potfeba logaritmicky pocet konvolucnich vrstev. Jako reseni téchto problému vznikly sité
typu transformers zalozené na funkci pozornosti zvané self-attention.
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Kapitola 3

Extrakce vztahui mezi
pojmenovanymi entitami

S rozmachem internetu se zpristupnily nové rozsahlé zdroje stale pribyvajicich informaci
v podobé novinovych nebo vyzkumnych ¢lanki, elektronickych knih, webovych stranek, for
nebo e-mail. VSechny tyto zdroje jsou v podobé nestrukturovaného textu, ktery je pfiro-
zeny pro komunikaci mezi lidmi, ale pro strojové zpracovani neni prili§ vhodny. Proto se
vyviji asili vytvorit automatizované vyhleddvani novych informaci v textu a jejich repre-
zentovani ve strukturované podobé.

Nové ziskané informace muzou byt potencionalné vyuzity napriklad pri zdokonaleni
strojového prekladu, vyhledavani na internetu, vytvareni sémantickych grafi nebo pri ko-
munikaci s umélou inteligenci v prirozeném jazyce. Z mnoha rtznych tloh v této oblasti se
budou nasledujici kapitoly zabyvat rozpoznavanim pojmenovanych entit v textu a klasifikaci
vztahu mezi jednotlivymi entitami.

3.1 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Problém extrakce pojmenovanych entit spociva v identifikaci frazi ve vété, které napt. od-
povidaji jméntim osob, organizaci nebo mist. Tyto kategorie podporuji snad vSechny dnesni
systémy. Dalsimi kategoriemi muzou byt produkty, véci nebo specializované kategorie jako
umélci a politici. Zvlastni skupinu pojmenovanych entit tvori data a ¢isla. Jako ptiklad
uvazujme nasledujici vétu:

.Karel Capek ziskal sviij doktorat na fakulté Univerzity Karlovy v Praze
Osoba Organizace Lokace

V této vété se nachazeji tii pojmenované entity. Prvni je osoba ,Karel Capek®, dalsi je
nézev organizace ,,Univerzita Karlova“ a posledni rozpoznanou entitou je lokace ,,Praha“

Cilem této ulohy je pouze identifikace pojmenovanych entit ve vété, pripadné jejich
zatazeni do nékteré z kategorii, ale bez urceni sémantiky. Takze jsme z textu rozpoznali,
ze Karel Capek je néjaké osoba, ale nevime, ze se jedna o spisovatele Karla Capka. Timto
problémem se dale zabyva tuloha entity linking, kterd kazdé pojmenované entité prirazuje
polozku ze znalostni baze'.

1Znalostni béze je databaze obsahujici nap¥. informace o objektech redlného svéta a vztazich mezi nimi.
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Obréazek 3.1: Graficka struktura modeli pro problém sekvenéniho znaceni.

Extrakce pojmenovanych entit je dulezitd faze pri ziskavani informaci, napriklad pri
extrakci vztahu z vét, zefektivnéni vyhledavacich algoritmu nebo automatické kategorizaci
¢lankt. Spole¢né s ukolem POS (angl. part-of-spech) patii extrakce pojmenovanych entit
do skupiny problému sekvencéniho znaceni, kdy se jednotlivym sloviim ve vété prirazuji
lingvistické znacky.

Pro problém extrakce pojmenovanych entit se znacka sklada z pozice slova v ramci po-
jmenované entity, typu pojmenované entity, pripadné dalsi volitelné vlastnosti. Pro oznaceni
pozice slov v ramci entity se pouzivaji obvykle znacky:

e B—prvni slovo entity,

e I—slovo entity, které neni reprezentované jiz jinou znackou,

E (L)—posledni slovo entity,
e O—slovo stojici mimo jakoukoliv entitu ve véte,
¢ U-—jednoslovna entita.

Podle pouzité mnoziny znacek existuje nékolik modelu [20]: 10, BIO, IEO, BIEO a BILOU.
Jednotlivé modely maji stejnou vyjadiovaci silu, ale diky explicitnimu znaceni lze model
BILOU ,snéaze“ naucit [37].

V dalsich kapitoldch bude nejdiive popsdna metoda podminengch ndhodnych poli, ktera
v kombinaci s neuronovymi sitémi vyuzivd mnoho soucasnych reseni ilohy, a nasledné budou
popsany aktudlni reseni v oblasti rozpoznavani pojmenovanych entit.

3.1.1 Podminéné nahodné pole

Metoda podminéngch ndhodngjch poli (angl. conditional random field) [21], didle CRF, se
postupem c¢asu stala velmi populdrni pri feseni problému sekvenc¢niho znaceni, a to hlavné
kvili své jednoduchosti a tc¢innosti. Mnoho ze soucasnych feseni v oblasti rozpoznavani
pojmenovanych entit vyuzivi CRF v kombinaci s riznymi neuronovymi sitémi [17, 33, 40].

Tato metoda vznikla jako feSeni nedostatktt Markovova skrytého modelu a Markovova
modelu s maximdlni entropii [28] pii zachovani jeho vyhod. Nevyhodou Markovova skry-
tého modelu je nutnost k urceni pravdépodobnosti daného znaceni generovat vSechny mozné
kombinace znaceni. Naopak Markoviv model s mazximdlni entropii trpi takzvanym problé-
mem dvojiho znaceni (bias label problem).

Dale v kapitole budeme ndhodnou veli¢inu sekvence, kterd ma byt oznacena, znacit jako
X a nahodnou veli¢inu jiz oznacené sekvence jako Y. Pro nas konkrétni pripad chidpeme
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X jako vétu slozenou ze sekvence slov nebo jejich ryst a Y jako konkrétni oznacCeni po-
jmenovanych entit. V rdmci této metody se tvori podminény model p(X|Y') z dvojice véty
a jejiho znaceni, aniz by se vyslovné modelovala pravdépodobnost p(X). CRF lze formalné
definovat nasledovné [21]:

Definice 3.1.1. Méjme neorientovany graf G = (V, E) takovy, ze vektor Y = (Y,),ev
je indexovan vrcholy grafu G. Potom dvojice (X,Y) je podminéné ndhodné pole, kdyz je
podminéna nahodnou veli¢inou X a nadhodnd veli¢ina Y se ridi Markovskymi vlastnostmi
s ohledem na graf G: P(Y,|X, Yy, w # v) = P(Y,|X,Yy,w ~ v), kde w ~ v znamend
{w,v} € E.

Obecné muzeme mit libovolny graf GG, ale pro potfeby extrakce pojmenovanych entit
si vystacime s jednoduchym fetézcem, neboli G = ({1,...,m}, {{i,i+1} |1 <i < m —
1}). To znamend, ze kazdé znaceni konkrétniho slova je ovlivnéno znacenim ptedchoziho
a nasledujiciho slova. Tyto hrany grafu ndm pomahaji dodrzet nékteré pevné dané omezeni,
naptiklad po znac¢ce B-ORG nemuze nésledovat znacka FE-PER.

Pravdépodobnost, ze znaceni vstupni véty x odpovidd znaceni y, muzeme vypocitat
pomoci vztahu (3.2) [21], kde 6 = {A1, Ao, ..., Ap; 1, 2, - - ., fm } jSOu parametry, které se
snazime optimalizovat, znacenim y|g je myslena podsekvence y odpovidajici podgrafu S,
hodnotici funkce fi pro hrany a hodnotici funkce g pro vrcholy grafu.

89(.%', y) = Z Z)‘kfk(evy\ev .%') + Z Z#kgk(vayhnx) (31)

ecE k veV k

po(yla) = €Y (3.2)

Funkce fj, a g; jsou pevné dané a funkce f;, ndm obvykle hodnoti dvé po sobé jdouci znacky
a funkce g vhodnost pridélené znacky y; k rysim slova x;.

Pfi uc¢eni modelu nad datovou sadou D = {(z,y)|x € X,y € Y} se snazime dpravou
parametrui § maximalizovat pravdépodobnost py(y|z) kazdé polozky v datové sadé.

3.1.2 Souvisejici prace

Nejrozsitenéjsi pristup v soucasnych fesenich je vyuziti kombinaci sité Bi-LSTM a modelu
CRF [22]. Rekurentni sit vytvoii kontextovou reprezentaci kazdého slova a model CRF pre-
dikuje na zakladé reprezentace konkrétniho znaceni. Vylepsenim tohoto pristupu je model
FLAIR slozeny ze dvou rekurentnich vrstev [1]. Prvni vrstva md na vstupu misto celych
slov jednotlivé znaky. Vnitini reprezentace kazdého slova je vytvofena spojenim vektorové
reprezentace prvniho a posledniho pismene slova. Druhé vrstva je jiz zminénd kombinace
Bi-LSTM a CRF.

Predtrénovany model BERT dosahuje dobrych vysledkt i bez pouziti CRF jako vy-
stupni vrstvy [12]. Ukdzalo se jako piinosné kombinovat sité Bi-LSTM a FLAIR s dalsimi
sitémi jako BERT nebo ELMo a modelem CRF [17, 33].

Zajimavym piistupem je vytvoreni nového modelu sité typu transformer [4]. Novy ko-
dér se lisi od puvodniho, popsaného v kapitole 2.2.3, jen v nékolika drobnostech. Vstupni
reprezentace slov je zalozena na predtrénované konvoluéni siti. Funkce pozornosti se po-
uzije pouze na predchazejici nebo nasledujici slova ve vété, a tim se podoba sitim typu
Bi-LSTM. Dalsim rozdilem je pouziti normalizace na vstupu kazdé podvrstvy namisto je-
jtho vystupu. Kontextovou reprezentaci slov vytvorime spojenim vysledki kodérii pro pravy
a levy kontext.
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3.2 Extrakce sémantickych vztahua z textu

Cil extrakce vztahl spoc¢iva v urceni sémantickych vazeb mezi pojmenovanymi entitami
ve vété. Jednd se o zasadni problém v oblasti ziskavani informaci z textu a zpracovavani
prirozeného jazyka. Opét pro demonstraci lze uvést vétu z predchozi kapitoly

studoval na X
.Karel Capek ziskal sviij doktorat na fakulté Univerzity Karlovy v Praze
Osoba Organizace Lokace

7 této vety muzeme identifikovat dva vztahy mezi pojmenovanymi entitami: Karel Capek
studoval na Univerzité Karlové a Univerzita Karlova se nachazi v Praze. Na zdkladé téchto
vztaht lze odpovidat na dalsi otdzky, jako napriklad ,Ve kterém meésté studoval Karel
Capek?“ Konkrétni aplikaci extrakce vztahti mize byt hledani zminek o fizi firem, nové
objevenych interakci proteind publikovanych ve védeckych ¢lancich nebo automatizované
vytvareni znalostnich bazi.

Obecné se nemusi pojmenované entity nachizet pouze v té samé vété, ale i v rtznych
vétach dokumentu, napriklad:

narodil se v

.Karel Capek byl ¢esky spisovatel a novinai. Narodil se v Malych Svatonovicich
Osoba Lokace

vevs

feSeni omezuje pouze na extrakci vztahu v rdmci jedné véty.

Extrakce vztaht lze déle rozdélit podle dostupnych dat k uceni modelu. Kdyz jsou
k dispozici iplnad anotovana data, tak se jedna o tradi¢ni extrakci vztahti. V tomto piripadé
je hlavnim cilem klasifikovat vztah do jedné z trid, véetné specialni tiidy pro neznamy, nebo
zédny vztah.

V jiném pripadé sice existuji anotovand data, ale zajimaji nas vztahy, které v trénovaci
datové sadé chybi [25], nebo maji velmi malé mnozstvi vzorka [14]. V takovém pripadé
se model natrénuje na dostupné trénovaci sadé, kterd neobsahuje mnozinu pozadovanych
vztahu. Pri klasifikaci ma model k dispozici kromé véty obsahujici pojmenované entity také
reprezentativni vzorky novych, predtim nikdy nevidénych tiid vztaht. Reprezentativnim
vzorkem muze byt napr. par vét obsahujicich dany vztah mezi pojmenovanymi entitami,
pokud je médme k dispozici. Model musi byt schopen na zdkladé reprezentativniho vzorku
urcit, zda mezi pojmenovanymi entitami existuje dany vztah.

Pokud je k dispozici pouze neanotované datova sada nebo chybi iplné, tak se extrakce
vztahl nejcastéji omezi na nalezeni vztahu bez jeho klasifikace. Vztah se nasledné vyjadii
pomoci fraze z véty. Kdyz budeme opét uvazovat prvni priklad, tak bychom vztah mezi
entitou ,Karel Capek“ a , Univerzita Karlova“ vyjadfili pomoci fraze ,ziskal doktorat na*,
aniz bychom uvazovali sémantiku daného vztahu. Specidlnim pripadem, ktery lze do této
kategorie zaradit, je iloha Open Information Extraction [6]. Pfi feSeni této ulohy se v textu
nehledaji ani pojmenované entity, pouze se identifikuje prisudek a podmét, pripadné pred-
mét a prislovecné uréeni. Podmét s predmétem supluji pojmenované entity a prisudek vztah
mezi nimi. Samotna extrakce je pri absenci anotovanych dat zalozena na ru¢né napsanych
pravidlech, zavislych na syntaxi konkrétniho prirozeného jazyka, nebo rozsiteni pocatecni
sady pravidel pomoci trénovacich dat s vyuzitim napr. metody bootstrapping.
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Obvykle se ziskavaji binarni vztahy, tzn. vztahy pravé mezi dvéma entitami. Obecné
lze ale v textu hledat libovolné n-arni vztahy, s ¢imz se nejcastéji setkdme u tlohy Open
Information Extraction.

3.2.1 Klasifikace vztahti mezi pojmenovanymi entitami

Tato prace se zabyva tradi¢ni klasifikaci binarnich vztahli mezi pojmenovanymi entitami
v ramci jedné véty. Formalné mtzeme problém definovat nasledovné.

Definice 3.2.1. Mé&jme mnozinu zndmych vztaht R = {rq,ro,...,r,} obsahujici specidlni
neznamy vztah 0 € R a vétu S = (wi,..., Wi, ..., Wy, ..., Wk,..., W, ..., Wn), kde w; jsou
slova, e1 = (w;, ..., wj) aea = (wg, ..., w;) jsou pojmenované entity. Pro kazdy vztah r € R

chceme uréit pravdépodobnost P(r|S, (e1, e2)).

Pokud mame k dispozici ohodnocend data, tak se nabizi pouzit rizné metody strojo-
vého uceni. Tradi¢ni ptistupy pro identifikaci vztahi jsou zalozeny na rysech a jadrech [3].
U prvniho pristupu jsou jednotliva slova obohacena napriklad o POS znacky, vzdéalenosti
od entit, druh pojmenovanych entit nebo cestu mezi entitami v syntaktickém stromu. Tyto
informace jsou reprezentované v podobé vektoru, podle kterého se provadi klasifikace.

Metody zalozené na jddrech urcéuji podobnost mezi dvéma objekty, které muzou byt
slovy, vétami nebo syntaktickymi stromy. Podobnost se vypocita na zakladé poctu stejnych
podsekvenci (podgrafii) v obou objektech. Tyto pristupy jsou zavislé na externich néstro-
jich, které vytvareji dodatecné informace z textu nebo vytvari syntaktické stromy. Externi
nastroje maji svou miru chybovosti, a tim ovliviuji Gc¢innost metod.

Neuronové sité dokazou vytvorit interni reprezentaci véty, zachycujici sémantické a syn-
taktické zavislosti, bez nutnosti pouziti externich nastroji. Nékteré modely vyuzivaji navic
externi nastroje pro zvysSeni vykonnosti. V minulosti se pro tuto ilohu zvlasté osvédcily
rekurentni a konvoluéni neuronové sité nebo kodéry ze siti typu transformer.

3.2.2 Souvisejici prace

V nésledujici kapitole budou rozebrany soucasné pristupy, které pro svoji funkcionalitu ne-
potrebuji dodatecné znalosti nebo externi néstroje. Nékteré modely miazou vyuzivat externi
nastroje pro zvyseni vykonnosti, ale nejsou na nich zavislé.

Rekurentni neuronové sité

Reseni s rekurentnimi sitémi vyuzivaji druh sité Bi-LSTM k vytvoreni interni reprezen-
tace jednotlivych slov ve vété. Tato interni reprezentace mize byt pro dosazeni lepsich
vysledki obohacena o dodate¢né informace zminéné jiz diive [48]. Z interni reprezentace se
vytvori pomoci riznych implementaci funkci pozornosti reprezentace véty, ktera slouzi ke
klasifikaci [50]. Obvykle je funkce pozornosti zalozena na vazeném pruméru, kdy jsou vihy
predmétem uceni. Zajimavé je vyuziti funkce pozornosti z kodéru siti transformer (vizte ka-
pitolu 2.2.3) pro zvyseni vykonnosti tohoto modelu. Funkce je aplikovana jako prvni vrstva
na vektorové reprezentaci vstupni véty jesté pred siti Bi-LSTM [24].

Konvoluéni neuronové sité

Modely vyuzivajici konvolu¢ni sité byly inspirovany tradi¢nimi metodami zalozenymi na
rysech. Ke kazdé vektorové reprezentaci je pridana informace o relativni pozici od kazdé
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pojmenované entity, pripadné dalsi informace jako POS znacky. Nasledné je za pomoci
konvoluéni neuronové sité vytvorena reprezentace celé véty. K reprezentaci véty muze byt
pridana jesté lexikalni reprezentace, kterda obsahuje vektorové reprezentace obou entit a je-
jich okoli, nebo jiné informace z externich nastroju [46]. Jiny pfistup ukézal uziteénost
vytvoreni reprezentace pro jednotlivé entity za vyuziti funkce pozornosti a jeji pripojeni ke
kontextové reprezentaci véty [38]. Funkce pracuje se vstupni vektorovou reprezentaci véty
a poméha zachytit, které ¢asti véty maji vliv na uréeni vztahu v zavislosti na konkrétni en-
tité. Dalsi zlepseni muze byt dosazeno pouzitim rtznych funkci pozornosti na vice irovnich
jako na vstupni vektorové reprezentaci a vstupu pooling vrstvy [43].

Sité typu transformers

S prichodem siti typu transformer bylo jen otazkou cCasu, kdy se ukaze jejich potencial
i v dloze rozpoznavani vztaht mezi pojmenovanymi entitami. Dosavadni reseni vyuzivaji
metody dotrénovdni (angl. fine-tuning), kdy se vyuzije jiz na jiné tiloze predtrénovany kodér,
konkrétné systém BERT, a nad nim se vybuduje jednoduché neuronova sit. Pii dotrénovani
postaci pouze par epoch na mensi datové sadé, kdy se u¢i hlavné pridané posledni vrstvy.
Pro dlohu extrakce vztahti se nad kodérem navrhne jednoduché plné propojena vrstva pro
klasifikaci, vyuzivajici vektorovou reprezentaci celé véty a jednotlivych slov entit. Nezavisle
na sobé se ukazala vyhodnost pfidani specidlnich znacek do vstupni véty pro ohraniceni
pojmenovanych entit [5, 44].

3.3 Shrnuti

Kapitola pojednava o tloze extrakce vztahil z textu s vyuzitim strojového uéeni. Ulohu
lze rozdélit do dvou ¢asti: rozpoznani pojmenovanych entit a klasifikace vztahu mezi nimi.
Obé podilohy byly definovany a byla také popsana néktera aktualni feseni. P¥i rozpozna-
vani pojmenovanych entit se osvédcilo vyuziti rekurentnich siti Bi-LSTM, kodéru siti typu
transformers a metody podminénych ndahodnych poli. V ramci klasifikace vztahti mezi po-
jmenovanymi entitami bylo rozebrano vyuziti rekurentnich, konvoluc¢nich a siti typu trans-
formers.

17



Kapitola 4

Navrh a implementace

V nasledujici kapitole jsou predstaveny pozadavky a navrh systému. Cilem prace je vytvorit
systém pro extrakci vztahii mezi pojmenovanymi entitami, ktery zpracovava nové ziskana
data z internetu. Samotna klasifikace vztaht je zalozena na vysledcich aktualniho vyzkumu
v oblasti zpracovani prirozeného jazyka. Hlavnimi pozadavky na systém jsou snadnd pre-
nositelnost, modularita a snadné rozsiteni budouci funkcionality.

Pro dosazeni pozadavki na systém byl navrzen jednoduchy framework, kdy si uzivatel
pomoci konfigura¢niho souboru zvoli mnozinu pozadovanych formata vstupnich soubort,
sekvenci jednotlivych modult pro zpracovani, jejich nastaveni a format ulozeni vyslednych
dat. Pro ucely této prace byly navrzeny a implementoviany dva moduly pro zpracovani,
a to rozpoznavani pojmenovanych entit (kapitola 4.3) a klasifikace vztahi mezi nimi (ka-
pitola 4.4). Blokové schéma ndvrhu muzete vidét na obrazku 4.1.

Systém je implementovan v jazyce Python 3, kdy lze systém rozsirit o dalsi moduly
implementovanim potfebnych rozhrani. Jako zdkladni podporované formaty byly zvoleny
prosty text, HTML, WARC a MG4J. Pro rozpoznani pojmenovanych entit se vyuzije volné
dostupny systém a pro klasifikaci vztahii je navrzen vlastni model. Vysledky klasifikace jsou
ulozeny ve formatu N-Triples.

4.1 Konfiguracni soubor

Jak bylo v tivodu kapitoly zminéno, systém byl navrzen, aby byl co nejvice modularni a Sel
v budoucnu rozsitit o dalsi funkcionalitu. Konfigurac¢ni soubor slouzi k vytvoteni a nastaveni
celého procesu, od nacteni vstupnich soubori az po jejich ulozeni.

Pro strukturu konfigurac¢niho modelu lze vytvorit svij vlastni formét, nebo vyuzit né-
ktery z jiz existujicich formatt, napi. JSON, YAML, nebo XML. Pro tuto préaci byl zvolen
format JSON. Struktura konfiguracniho souboru je definovana pomoci tzv. JSON sché-
matu (resp. jeho alternativou vhodnou pro pouziti v jazyce Python). Diky pouziti jazyka
pro definovani struktury lze nésledné k jeji validaci a zpracovani souboru vyuzit existujicich
knihoven.

V konfigura¢nim souboru lze vybrat nastaveni a konkrétni implementace moduli, které
budou popsany v nésledujicich kapitolach. Tato kapitola se hlavné zaméri na zpracovani
konfigura¢niho souboru a nacitani modult. Navrh konfigura¢niho souboru byl inspirovan
systémem BUBING! [8]. Systém BUbING dovoluje parametrizovat nékteré své ¢asti, napf.

"Webovy prohledévaci modul (ang. web crawler) pro distribuované stahovani webu, ktery je vyuzivan
vyzkumnou skupinou Znalostnich technologii FIT VUT v Brné.
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Obrazek 4.1: Navrh systému pro extrakci vztaht mezi pojmenovanymi entitami z webovych
stranek.

zpracovani stranek nebo filtraci, pomoci zadani konstruktoru tridy s parametry do kon-
figura¢niho souboru. Nésledné je dynamicky nactena pozadovana implementace za béhu
programu. Tento pTistup byl pfevzat i do systému pro extrakci vztaha.

Kazdy modul je v konfiguracnim souboru reprezentovan strukturou s povinnou poloz-
kou ,,class“ a volitelnou polozkou , kwargs“. Intuitivné prvni polozka udava nazev konkrétni
implementace modulu a volitelna polozka je slovnik argumentti. Pokud neni pole pro argu-
menty uvedeno, nacte se trida bez argumentu.

Samotné zpracovani konfigura¢niho souboru je rozdéleno do dvou fazi: startup a run-
time. Prvni faze provede nacteni konfiguracniho souboru, jeho validaci a doplnéni nepo-
vinnych polozek na vychozi hodnoty. V druhé fazi dojde k nacteni jednotlivych moduli.
Jazyk Python patii mezi dynamické jazyky, proto dovoluje jednoduse nacitani modult za
béhu programu. Moduly jsou rozdéleny na tii druhy: nac¢teni vstupnich soubort, analyza
textu a ulozeni vysledkt. Kazdy modul musi implementovat pozadované rozhrani podle své
funkcionality a musi byt ulozen v misté, kde ho nasledné bude program nacitat. Kazdy druh
modulu mé svij vlastni podadresar, kde se musi nachdzet vSechny jeho implementace. Tim
je zamezeno, aby mohl uzivatel nac¢itat t¥idy z libovolnych knihoven.

Systém muze byt v budoucnu jednoduse rozsifovan jak o nové podporované vstupni,
tak vystupni formaty. Také lze vyuzit nové modely pro rozpoznavani pojmenovanych entit,
nebo klasifikaci vztahu, pripadné pridavat dalsi moduly pro zpracovani prirozeného jazyka.

4.2 Extrakce vét

Ukolem moduld pro zpracovani vstupnich souboru je extrakce textu a jeho rozdéleni do
vét, pri¢emz si muze uzivatel pomoci konfigura¢niho souboru zvolit sadu modult pro rizné
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forméaty vstupnich soubori. Systém lze v budoucnosti jednoduse rozsitit o dalsi podporované
formaty. Postaci implementovat jednoduché rozhrani se dvéma metodami slouzicimi jako
predikaty. Prvni predikat rozhodne, zda dokéze modul zpracovat soubor s danym jménem.
Druhy predikat obdobné urc¢i schopnost zpracovat soubor na zakladé typu internetového
média (tzv. MIME typu). Prvni predikdt pomuze vybrat spravny modul pro zpracovani
vstupnich soubort, zatimco druhy se vyuzije pri zpracovani zdznamu napf. v souborech
WARC.

Pri zpracovani vstupniho souboru kazdy z modula postupné aplikuje predikat na jméno
souboru, zda je schopny soubor s danym jménem zpracovat. V pripadé mozného konfliktu,
kdy by existovalo vice moduli schopnych soubor zpracovat, se zvoli posledni uvedeny mo-
dul. Uzivatel si tedy muze poradim modul uréit jejich prioritu. Napiiklad prvni modul
bude obecné zpracovavat vsechny soubory s priponou ,,.warc“. Druhy modul v poradi mtize
zpracovavat vsechny soubory s predponou ,,bubing“ a priponou ,,.warc“, jelikoz systém BU-
biNG muze do hlavic¢ek pridavat své vlastni informace, naptiklad o duplicité stranek. Tim
mame zaruceno, ze vsechny soubory WARC zacinajici prefixem ,bubing” zpracuje druhy
modul a ostatni soubory zase prvni modul.

4.2.1 Podporované formaty

V ramci této prace byly implementovany moduly pro zpracovani soubort ve formatu pros-
tého textu, HTML, WARC a MG4J. Pro zpracovani prostého textu se vyuzije knihovna
nltk, ktera rozdéli text na samostatné véty. U soubort ve formatu HTML se nejdfive pro-
vede extrakce textu mezi jednotlivymi znackami, ktery je nasledné zpracovan stejné jako
prosty text. Déle se kapitola podrobnéji zaméri na zpracovani soubort WARC a MG4J.

Soubory ve formatu WARC jsou kolekci webovych stranek, obvykle stazenych webovym
prohledavacim modulem (angl. web crawler). Béiny zéznam se skldda ze tii ¢asti: hlavicka
WARC, hlavicka HTML a stazeny obsah stranky. Jednotlivé zaznamy jsou od sebe oddéleny
dvojici prazdnych fadkia (ASCII znaky CR+LF). WARC hlavicka obsahuje rizné informace
o stazeném souboru jako odkaz URL, ¢as zahajeni stahovani, has stranky, nebo typ sou-
boru. Pfi zpracovani nas z hlavicky WARC nejvice zajima polozka Content- Type, obsahujici
typ internetového média (tzv. MIME typ). Na jeho zdkladé se vybere jeden z predchozich
zminénych moduld a z stazené stranky se extrahuji jednotlivé véty. Tedy pro zpracovani
zaznamu ve WARC souboru a samostatnych soubort se pouzivaji stejné moduly.

Poslednim podporovanym forméatem je MG4J. Tento format je vstupem pro indexaci
textu stejnojmennym nastrojem a také se jedna o vystup nastroji pro zpracovavani priroze-
ného jazyka vyzkumné skupiny Znalostnich technologii. O této sadé nastroji bude blize po-
jednévat kapitola 4.3.4. Soubor je podobné jako rela¢ni databaze rozdélen do sloupct, které
jsou oddéleny znakem tabulatoru. Kazdy ze sloupcu potom reprezentuje néktery z vystupu
syntaktické a sémantické analyzy. Tuto strukturu porusuji pouze specilni fidici informace,
které oddéluji jednotlivé zdznamy, odstavce a véty, nebo poskytuji dodatecné informace
o titulku a odkazu webové stranky. Navic oproti predchozim formatim, ze kterych se pouze
extrahovaly jednotlivé véty, se predaji dalsim modultim i vSechny ostatni ziskané informace,
mezi kterymi jsou i rozpoznané pojmenované entity z textu.

Systém lze implementaci zminéného rozhrani jednoduse rozsitit o dalsi formaty, jako
napt. format PDF. Pro jeho pouziti nasledné stac¢i uvést nazev tridy, pripadné dalsi para-
metry, do konfigura¢niho souboru mezi ostatni moduly pro zpracovani vstupnich soubor.
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4.3 Rozpoznani pojmenovanych entit

Pro zpracovani vstupniho textu a rozpoznani pojmenovanych entit bude vyuzit jiz néktery
z verejné dostupnych néstroji. Dale v kapitole budou uvedeny ¢tyri nastroje se strué¢nym
popisem. Pro potieby prace se pocita s vyuzitim nastroju Corpproc, nebo SpaCy. Pokud
je vstupni soubor ve formatu mg4j (vystup néstroje Corpproc), jsou pojmenované entity
nacteny rovnou ze souboru pomoci modulu pro extrakei vét (vizte kapitolu 4.2). Dale bude
popsano nékolik nastroji pro syntaktické zpracovani textu, zvlasté se zamérenim na rozpo-
znavani pojmenovanych entit.

4.3.1 Stanford Named Entity Recognizer

Stanford Named Entity Recognizer’ je soucasti projektu CoreNLP implementovaného v ja-
zyce Java. Model podporuje rozpoznéani 3 entit (person, organization, location) a je tréno-
van na anglické datové sadé CoNLL 2003. Architektura modelu je zalozena na podminénych
ndhodngch polich [13]. T kdyz je model implementovan v jazyce Java, tak existuje mnoho
rozhrani pro jiné jazyky, jako napriklad JavaScript, PHP, Ruby nebo Python.

4.3.2 NLTK

Platforma NLTK? je uréena pro vytvafeni programil v jazyce Python zpracovavajicich pii-
rozeny jazyk. Jedna se o volné dostupny open-source projekt. Nastroj nabizi velkou skalu
modult pro klasifikaci, tokenizaci, syntaktické a sémantické zpracovani, rozhrani pro jiné
knihovny z oblasti zpracovavani prirozeného jazyka a mnohé dalsi.

Soucésti nastroje je také rozpoznavani 9 béznych pojmenovanych entit s pouzitim mo-
delu znaceni BIO. NLTK také obsahuje rozhrani pro pouziti balickt Stanford Named Entity
Recognizer napsanych v jazyce Java. Dalsim modulem je také extrakce vztahii z textu, kdy
je vztahem chapana sekvence slov mezi entitami ve vété. Tento pristup lze spiSe zaradit do
kategorie open infromation extraction.

4.3.3 SpaCy

SpaCy" je open-source knihovna pro zpracovavani pfirozeného jazyka v jazyce Python.
Cilem vyvojara bylo vytvorit optimalizovany nastroj pro jednoduchy vyvoj aplikaci, ktery
v porovnani s CoreNLP a jinymi néstroji dosahuje nejrychlejsiho zpracovani [10].

Néstroj podporuje tokenizaci textu, vektorovou reprezentaci slov, POS znaceni, syntak-
tické stromy, rozpoznavani pojmenovanych entit a rizné dalsi moduly. Pro rozpoznavani
pojmenovanych entit je dostupnych nékolik modeli v riznych jazycich, ale také je mozné
natrénovat si sviij vlastni. Model pro angli¢tinu je trénovan na datové sadé OntoNotes 5°
a obsahuje 24 riznych druhii entit.

4.3.4 Corpproc

Corpproc® je sada nastrojii pro stazeni, zpracovani a indexaci rozséhlych textovych korpusii
vyuzivanych vyzkumnou skupinou Znalostnich technologii na Fakulté informac¢nich techno-

’https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.html
®https://www.nltk.org/

“https://spacy.io/
*https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
Shttp://knot.fit.vutbr.cz/corpproc/
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logii Vysokého uceni technického v Brné. Néastroje jsou uzplisobeny pro distribuované zpra-
covani vice pocitaci. Celé zpracovani se sklada z nékolika krokt: stazeni dat, vertikalizace
soubort, deduplikace, syntaktické zpracovani, sémantické obohaceni textu a indexace.

Nastroje zpracovavaji stazend data ve formatu WARC, HTML nebo Universal Vertica-
lization Format”. Sou¢asti jsou nastroje pro automatizované stazeni dokumentt z riiznych
zdroju jako Wikipedie, CommonCrawl nebo RSS.

Stazené dokumenty se musi prevést do vertikdlniho formatu. Vertikalni soubor obsahuje
na kazdém radku jedno slovo, ¢islo, oddélovac¢, nebo ridici XML znacku. Znacky nam posky-
tuji dodatecné informace, jako napriklad zacatek a konec vét, odstavci, nebo dokumentu.
Ve fazi deduplikace jsou z vertikalnich souborti odstranény duplicitni odstavce. Deduplikace
se opét miuze provadét distribuované napri¢ nékolika pocitaci.

Prevést vstupni dokumenty do vertikalniho formatu je dilezité pro dalsi zpracovani, kdy
se ke kazdému tokenu (slovo, ¢islo, . .. ) na fadek priddavaji dalsi informace oddélené znakem
tabulatoru. Pii syntaktickém zpracovani jsou na radek pridany naptiklad zdkladni tvary
slov, prevedenad slova na mald pismena, POS znacky a informace pro sestaveni syntaktického
stromu.

Po syntaktickém zpracovani nasleduje sémantické obohaceni textu. Tato fize je pro
praci nejpodstatnéjsi, jelikoz dochazi k rozpoznani pojmenovanych entit. K entitdm jsou
jesté pridany dalsi informace ze znalostni baze, jako naptiklad odkaz na stranky Wikipedie.
Jednim z moznych vystupnich formatu této komponenty je MG4J, ktery je vhodny pro
indexaci stejnojmennym nastrojem [9].

4.4 Modul pro klasifikaci vztahu

Jadrem tohoto modulu je implementovany model pro klasifikaci vztahu, jehoz architektura
je zalozena na predtrénovaném modelu sité typu transformers pro kontextovou reprezentaci
slov ve vété. Model na vstupu obdrzi vsechny vystupy z predchoziho zpracovani, pricemz
je pro ného dulezitd sekvence tokenu a rozpoznané entity. Z mnoziny pojmenovanych entit
se vytvori vsechny mozné kombinace dvojic entit ve vété a do sekvence tokend se doplni
tokeny pro ohraniceni entit. Tato sekvence tokeniti musi byt prelozena na sekvenci tokent
podporované pouzitou siti typu transformers, rozsirena o vSechny potrebné specidlni tokeny
a zkracena na maximalni podporovanou vzdéalenost. Z takto predzpracovaného vstupu se
klasifikuji vztahy mezi vSemi dvojicemi entit. Vystupem se stava vstupni struktura obo-
hacend o seznam trojic, kde prvni dvé polozky udavaji index do seznamu entit a treti
klasifikovany vztah.

V nésledujici kapitole bude nejdiive popsano nékolik riznych predtrénovany modela
sité typu transformers a nasledné navrzeny model pro klasifikaci vztaht mezi entitami.

4.4.1 Predtrénovany model sité typu transformers

Jak bylo popséno v kapitole 3.2.2, aktualni feSeni pro klasifikaci vztaht jsou zaloZena na
rekurentnich neuronovych sitich, konvolu¢nich neuronovych sitich, nebo sitich typu trans-
formers. Mnoho aktudlné nejlepSich Teseni napti¢ rtiznymi tlohami z oblasti zpracovani
prirozeného jazyka vyuziva predtrénovany model sité typu transformers. To bylo divodem
pro pouziti sité typu transformers v ramci navrhu modelu.

Nejznaméjsi siti je model BERT, ktery mé v dnesni dobé nékolik vefejné dostupnych
predtrénovanych modeli. Reakci na velmi dobré vysledky modelu BERT vzniklo nékolik

"Textovy format pro strukturované ulozeni dokumentu, podobny formétu XML.
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jeho mutaci. V této kapitole budou popsany dvé z nich, a to modely RoBERTa a ALBERT.
Dalsim zastupcem siti typu transformers, popsanych v této kapitole, bude model XLNet.
Autori zminénych modelu se navzdjem ovliviiuji, porovnavaji své vysledky a zvefejnuji
dalsi nové predtrénované modely. Proto nelze jednoznacné fici, kterd z architektur dosahuje
lepsich vysledkt. Vzdy zélezi na konkrétni aplikaci a pouzitém predtrénovaném modelu.

Model v této praci je vystavén na predtrénovaném modelu BERT, pricemz lze jednoduse
pri uceni zvolit libovolny z ostatnich zminénymi pfedtrénovanych modeld. Vyuzitim riznych
modelt se blize zabyva kapitola 5.3.3 pfi zhodnoceni systému.

BERT

Napfti¢ ruznymi ulohami sklidil velky dspéch predtrénovany model BERT (Bidirectional
Encoder Representations from Transformers) [12]. Jednd se o obousmérny kodér ze sité
typu transformers se stejnou architekturou, kterd byla popsand v kapitole 2.2.3. Existuji dva
zékladni typy modelu: mensi model BERT}aee s 12 vrstvami, 12 hlavami a dimenzi modelu
dpym = 768, a vetsi BERTarge s 24 vrstvami, 16 hlavami a dimenzi modelu d,,, = 1024. Model
poskytuje vektorovou reprezentaci jednoduché véty, paru vét, ale i sekvencéni vektorovou
reprezentaci jednotlivych slov. Vefejné je dostupnych nékolik piedtrénovanych modeli®.

Vstupni véta je prevedena na posloupnost tokent ze slovniku, rozsifena o pocatecni
token [CLS] a oddélovaci token [SEP]. Sité typu transformers pracuji s pevnou sirkou
vstupu, proto doplnime sekvenci do maximéalni délky specialnim tokenem [PAD]:

[CLS] V&ta A [SEP] [PAD]*.

Pozice prvniho tokenu vystupni vrstvy, tzn. token [CLS], reprezentuje vektorovou repre-
zentaci celé véty. V pripadé uloh nad pary vét slouzi token [SEP] také pro jejich oddéleni:

[CLS] Véta A [SEP] Véta B [SEP] [PAD]*.

Model BERT byl trénovan na dvou ulohach z oblasti zpracovavani prirozeného jazyka:
predikce maskovanych slov (angl. masked language modeling) a predikce nésledujicich vét
(angl. next sentence prediction). U prvni tlohy se na vstupu ndhodné zaméni néktera slova
za specialni token [MASK] a néasledné se je model snazi spravné predikovat. Timto zptisobem
je model BERT ucen jako autoenkodér, ktery se snazi opravit poskozeny vstup na zdkladé
zbylé véty. Vyhodou této metody je schopnost vyuziti jak levého, tak pravého kontextu ve
véte.

Pti druhém tkolu méa model BERT na vstupu dvé sekvence textu a ma rozhodnout,
zda druha sekvence v poradi nasleduje v dokumentu hned za prvni. Negativni piipady jsou
vytvoreny vybranim dvou sekvenci z dvou riznych dokumentt. Trénovani probihalo na
velkych datovych sadach BooksCorpus [51] a anglické Wikipedie.

XLNet

Model XLNet [45] je dal$im zastupcem siti typu transformers podobny modelu BERT, ale
jiz s vyraznéjsimi odchylkami v architektuie. Modely zalozené na rekurentnich sitich, nebo
sité typu transformers jako GPT, lze zafadit mezi autoregresni modely, jelikoz vyuzivaji pro
predikci nésledujiciho slova levy nebo pravy kontext. Naproti tomu model BERT se radi
mezi auto-enkodéry, jelikoz byl trénovan na tloze, kterou lze popsat jako opravu vstupnich

®https://github.com/google-research/bert
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(a) Funkce pozornosti content-stream attention, kterd je stejnd jako béznd funkce self-attention.
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(b) Funkce pozornosti query-stream attention, pro kterou je skryta vektorova reprezentace aktudlniho
slova.

Obréazek 4.2: Blokové znazornéni jedné vrstvy funkce pozornosti Two-stream self-attention.
Obréazky pro prehlednost popisuji vypocet kontextové reprezentaci jednoho slova z textu.

poskozenych dat na zakladé celého vstupu. To znamenad, ze model BERT dokaze vyuzit jak
pravy, tak levy kontext. Model XLNet kombinuje oba pfistupy, a to pouzitim permutaci
béhem trénovani.

XLNet se pri uceni snazi predikovat postupné vsechna slova ve vété na zakladé predcho-
ziho kontextu, na rozdil od modelu BERT, ktery predikuje pouze maskovana slova. Pokud
by kontextem byla pouze predchéazejici slova ve vété, tak by ztratil schopnost vyuzivat
pravy kontext, coz model BERT dokéaze. Zde se dostavaji ke slovu permutace mnoziny in-
dexii jednotlivych slov ve vété. Tyto permutace udavaji, v jakém poradi se maji predikovat
jednotliva slova, pricemz kontextem se stavaji vSechna jiz predikovand slova. Diky tomu je
dosazeno vyhod jak autoregresnich modeli, tak moznosti vyuziti pravého kontextu ve véte.

Dalsim rozdilem oproti ostatnim modeltim je pouziti funkce pozornosti two-stream self-
attention. Tato funkce se sklada ze dvou paralelnich funkci pozornosti pojmenovanych
content-stream attention (obrazek 4.2a) a query-stream attention (obrézek 4.2b), pfi¢emz
funkce content-stream attention je totozna s béznou funkci self-attention. Pro funkci query-
stream attention je skryta vektorova reprezentace aktudlné prekladaného slova, pricemz

dotazem se stavaji vektory gi(l) Z(ZH)
slova na vstupu gi(o) inicializovany na vektor w, jehoz nalezeni je predmétem uceni. Vystupni

kontextovou reprezentaci se potom stava vystup posledni vrstvy N funkce query-stream at-

a vystupem jsou vektory g . Vektory jsou pro vSechna

tention, tedy vektory gZ(N).
Model XLNet vyuziva rekurentni mechanizmus Transformers-XL, ktery je schopny zpra-
covavat i véty delsi, nez je maximalni délka vstupniho segmentu modelu. Kvili tomu pou-
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ziva rozdilny format vstupni véty, kde <sep> je oddélovaci token, <cls> token reprezentujici
kontext celé véty a token <pad> slouzi k vyplnéni véty do maximalni délky:

<pad>* Véta A <sep> <cls>.
Pro tlohy s dvojici vét je format obdobny:
<pad>* Véta A <sep> Véta B <sep> <cls>.

Pretrénované modely XLNet byly trénované na vyrazné vétsich datech nez model BERT.
Také se lisily ostatni hyperparametry, zvlasté velikost davky o 8 tisicich vétdch misto
256 [45]. Dostupné jsou opét dva typy modelit XLNetpase a XLNetjarge se stejnym poctem
vrstev, hlav a dimenzi modelu d,;, jako u modelu BERT.

RoBERTa

Model RoBERTa (Robustly optimized BERT approach) [27] vychazi, jak je patrné z na-
zvu, z architektury modelu BERT. Ptredtrénované modely RoBERTa se od modelu BERT
lisi zvlasté v reprezentaci vstupniho textu, ve zvolenych hyperparametrech uceni a vétsi
trénovaci datové sadé.

Drobné nuance implementace se tykaji prevazné reprezentace vstupniho textu. Model
RoBERTa pouziva obdobné schéma vstupnich dat jako model BERT, kde <s> je pocatecéni
token, </s> oddélovaci token a <p> je vypln:

<s> Véta A </s> <p>*.

Schéma pro dvojici vét se 1isi, kde pro oddéleni jednotlivych vét je zvolena dvojice oddélo-
vacich tokent:

<s> V&ta A </s></s> Véta B </s> <p>*.

Model vyuziva jinou implementaci vektorové reprezentace vstupnich slov, ktera obsa-
huje 50 tisic slov oproti 30 tisicim v modelu BERT. Pokud se nékteré slovo nenachdazi
v slovniku, tak je rozdéleno do nékolika retézcti a ty jsou nasledné prevedeny na vektoro-
vou reprezentaci. Diky tomu lze libovolné vstupni slovo prevést na vektorovou reprezentaci
a nemusi se vyuzivat specidlni token pro neznamsé slova.

Model byl trénovan pouze na loze predikce slov, kdy se vyuziva dynamické misto sta-
tického maskovani jednotlivych slov. Model BERT provede maskovani vstupnich slov pfi
predzpracovani, a v kazdé epose trénovani se tedy predikuji stejnd zamaskovana slova.
V modelu RoBERTa se kazdy vzorek pri predzpracovani vstupnich dat duplikuje desetkrat
s ruznymi maskovanymi slovy. Ve fazi uceni se v kazdé epose vyuzije pouze jedna instance
ke kazdému vzorku dat. Kdyz je tedy model trénovan v ctyticeti epochach, tak je kazda
instance vzorku vidéna praveé ctyrikrat. Tento zptisob autori nazvali jako dynamické mas-
kovani. Pri uceni byla vstupni data rozsifena, a to desetkrat z 16 GB na 160 GB. Také byla
zvétsena velikost davky z 256 na 8 tisic vét.

ALBERT

Model ALBERT (A Lite BERT) [23] je dalsi mutaci modelu BERT, ktera si klade za cil
snizeni pamétovych naroki a snizeni poctu parametri modelu optimalizovanych béhem
uceni. Nevyhodou téchto dprav je mensi tspésnost pri porovnani s ostatnimi modely se
stejnymi parametry, ktera je ale kompenzovana moznosti trénovani vyrazné vétsich model
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Model Parametrt.  Vrstev Hlav dm de. Sdilené par.

BERT} e 108 M 12 12 768 768 Ne
BERTrge 334 M 24 16 1024 1024 Ne
ALBERT} s 12M 12 12 768 128 Ano
ALBERT ;e 18 M 24 16 1024 128 Ano
ALBERT g0 60 M 24 32 2048 128 Ano
ALBERT yjarge 235 M 12 64 4096 128 Ano

Tabulka 4.1: Seznam druht predtrénovanych modeli ALBERT [23]. Parametr d. udava
velikost dimenze vstupni bezkontextové reprezentace slov.

za kratsi dobu. Seznam typt predtrénovanych modeld, véetné srovnani s modely sité BERT,
se nachazi v tabulce 4.1.

Odlisnost od modelu BERT spociva v redukci dimenze vstupni nekontextové reprezen-
tace slov, sdilenim parametri napric¢ jednotlivymi vrstvami a vyuzitim predikce poradi vét
(angl. sentence-order prediction), misto predikce nésledujici véty, pfi trénovani modelu.
Prvni dvé odlisnosti vedou praveé k snizeni pamétové naroc¢nosti a poc¢tu parametru k uceni.

U vsech typt modelu ALBERT je zvolena dimenze vektorové reprezentace d. = 128,
kdezto u modelit BERT a RoBERTa je dimenze d. = d,,,. SniZeni dimenze vektorové repre-
zentace, kterd je az nasledné transformovana do dimenze d,,,, vede k mensi velikosti slovniku
a snizeni poCtu parametri k optimalizaci.

Jednotlivé vrstvy modelu sdileji spolu vSsechny parametry. Tim se vyrazné snizi pocet
potfebnych parametri potiebnych k trénovani a jejich pocet je zvlasté zavisly na dimenzi d,,
(vizte tabulku 4.1). Pro srovnani, pocet potfebnych parametru k optimalizaci je v modelu
ALBERT yrge 18-krat mensi nez v modelu BERT ayge.

Uloha predikce pofadi vét definovand autory modelu pro zefektivnéni uceni je velmi
podobné tloze predikce nésledujici véty z modelu BERT, jen se lisi ve zpisobu vytvoreni
trénovaci datové sady. V obou pripadech se pozitivni pripady vytvori extrakci dvou po sobé
jdoucich bloki textu v jednom dokumentu. Pti predikci nasledujici véty se negativni vzorky
vytvori jako dvojice blokid textu ze dvou riznych dokumentti. Negativni vzorky pfi tloze
predikce poradi vét se vytvori pouze zaménou potradi bloka z pozitivnich pripada.

4.4.2 Model pro klasifikaci vztahii mezi pojmenovanymi entitami

Model pro klasifikaci vztahtt mezi pojmenovanymi entitami byl vytvoren pomoci metody
dotrénovdni predtrénovaného modelu BERT. V rdmci vyhodnoceni systému bylo vyzkou-
seno také nékolik dalsich modelt popsanych v predchozi kapitole. Pri pouziti této metody
postaci pouze nékolik malo epoch uceni, jelikoz predtrénovany model jiz poskytuje mnoho
potfebnych informaci a uci se hlavné pridané posledni vrstvy.

Jako vstup obdrzi model vétu obsahujici dvé entity e; a es. Nezavisle na sobé se ukazalo
jako vyhodné ohranicit jednotlivé entity v textu specidlnimi symboly, a dodat tak modelu
dodatecné informace o pozici entit [5, 44]. Pro ohraniceni entity e; se vyuziji dva specidlni
tokeny <el> a </el>, analogicky pro druhou entitu e; tokeny <e2> a </e2>. Nékteré pred-
trénované modely BERT maji za timhle icelem rezervované nevyuzité tokeny ve slovniku,
bohuzel modely ostatnich architektur nevyuzité tokeny neobsahuji. Proto je slovnik rozsiten
o Ctyfi nové tokeny, které jsou inicializovany na nahodnou hodnotu.
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Obréazek 4.3: Architektura modelu RelC-Transformers pro klasifikaci vztahu mezi pojme-
novanymi entitami.

Vstupni véta je také rozsirena o token <cls>, reprezentujici vektorovou reprezentaci celé
véty, a ukoncovaci token <eos>. Jak bylo v pfedchozi kapitole popséno, jednotlivé modely
vyuzivaji trochu odlisny vstupni format, zvlasté s ruznou pozici tokenu <cls>. PTi tokenizaci
textu je pouzit spravny format dle zvoleného predtrénovaného modelu. Pro jednoduchost
se dale v kapitole bude uvazovat format modelu BERT, kde je token <c1s>=[CLS] a token
<eos>=[SEP].

Navrh modelu je znazornén na obrazku 4.3. Predtrénovany model kodéru poskytne
vektorovou reprezentaci kazdého vstupniho tokenu h; a vektorovou reprezentaci celé véty
hes, neboli vektorovou reprezentaci tokenu <cls>. Pro klasifikaci vztahu mezi entitami by
postacil pouze vektor hgs, ale pro zlepseni vysledkt klasifikace se vytvori navic reprezentace
dané dvojice entit.

Vektory h; a h; odpovidaji prvnimu a poslednimu tokenu entity e; a obdobné vektory
hm a hi prvnimu a poslednimu tokenu entity es. Vektorova reprezentace jednotlivych entit
se vytvori pomoci agregace vektoru dané entity. Pro entitu e; tedy vytvorime vektorovou
reprezentaci h} jako prumér vektort h; az hj a pro entitu ey vektorovou reprezentaci v
z vektort h,, az hi. Nasledné se nad zprumérovanymi vektory aplikuje plné propojena
dopfednd vrstva. Formélné lze vyjadrit vektorovou reprezentaci entity e; jako vztah (4.1)
a reprezentaci entity eg jako vztah (4.2).

J
L=y i, (4.1)

27



m
hl2 =Wy - m + bo (4.2)
Vsechny matice vah jsou stejné dimenze Wy, Wi, Wo € R%X9m stejné tak by, by, by € R%.
Kapitola 5 se mimo jiné zabyva vyuzitim jinych agregac¢nich funkci, jako pouzitim prvniho
pozi¢niho tokenu entity (pro entitu e; vektor h;_; a pro entitu ey vektor hi_1) [5], nebo
funkce max-pooling z konvoluénich siti.

Reprezentace dvojice pojmenovanych entit se vytvori za pouziti t¥i operatoru: zietézeni
vektorové reprezentace entit concat(h}, hh), rozdilu vektoru h} — hf a Hadamardova sou-
¢inu? vektortt | ® hl. Operétor zietézen{ pro vytvoreni reprezentace dvojice entit je vyuzit
v nékolika pracich [5, 44, 49]. Zbylé dva operédtory dodévaji navic dalsi uzitecné informace.

Reprezentace celé véty h.s se zietézi s reprezentaci dvojice entit a prida se dopredna
neuronova sit FNN.

y = FFN (concat (hes, by, by, by — hy, b © h)) (4.3)
Samotna dopredna sit FEN se skldda ze dvou vrstev, kde o je nelinearni aktivac¢ni funkce.
FEN(z) =Wy -0 (W3 -2+ b3) + by (4.4)

Matice vah W3 € R>@m>xdn 1, € RW*L a b3 € R, by € R, kde dj, je hyperpara-
metr a L je pocet tfid, do kterych se klasifikuje vztah mezi pojmenovanymi entitami. Jako
aktivacni funkce o byl zvolen hyperbolicky tangens (tanh).

Posledni vrstvou je vrstva softmaz a pravdépodobnost vztahu r mezi entitami lze vyja-

drit pomoci vztahu (4.5).
eyr

p(rly) = m (4.5)

Pred kazdou plné propojenou vrstvou je v prubéhu uceni aplikovin mechanismus dropou
Model je implementovan v jazyce Python 3 s pouzitim knihovny transformers'' pro
predtrénovany model a knihovny pytorch'” pro pfidani jednotlivych vrstev popsanych v této

kapitole. Pokud se v pocitaci nachazi GPU, tak je pozito pro akceleraci uceni a klasifikace.

10,

4.5 Nasledné zpracovani a ulozeni

Poslednim modulem v fadé je modul pro ulozeni vysledkt analyzy. Modul na vstupu obdrzi
vSechny vysledky jednotlivych ¢asti zpracovani a podle zvolené implementace provede jejich
ulozeni. Na rozdil od modult pro extrakci vét ze vstupnich soubort lze uklddat pouze do
jednoho formatu.

V ramci prace jsou vysledky ulozeny ve formatu N-Triples. Tento forméat je podmno-
zinou komplexnéjsiho formatu Turtle a slouzi k serializaci RDF zavislostnich graft, nebo
znalostnich bézi jako napr. Wikidata. Data jsou ulozena formou prostého textu, kdy je
na kazdém radku ulozena jedna hrana grafu, nebo v nasem pripadé jeden vztah. Kazdy
radek je slozen ze ¢tyr c¢asti: podmétu, predikatu, predmétu a tecky, které jsou oddéleny
libovolnym bilym znakem:

9Hadamardfv souéin (angl. Hadamard product, nebo element-wise product) je soudin vektorti, resp. matic,
po jednotlivych slozkach.

1% Dropout je regula¢ni metoda pro zmirnéni pietrénovani (angl. overfitting) neuronovych siti.

"https://github.com/huggingface/transformers

2https://pytorch.org/
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<podmét> <predikat> <pfedmét> .

Modul na vstupu obdrzi mnozinu pojmenovanych entit a vztahy mezi nimi. Pred uloze-
nim dojde k filtraci specidlniho vztahu () (Zadny, nebo neznamy vztah). Vztah je do formétu
N-Triples vlozen na pozici predikdtu a entity na pozice podmétu s predmeétem tak, aby byl
zachovan spravny smér vztahu. Format entity v souboru je nésledujici:

<kategorie>:"<entita>".

Intuitivné term <kategorie> reprezentuje typ rozpoznané pojmenované entity a term
<entita> extrahovanou posloupnost slov.

4.6 Shrnuti

V kapitole byl popsdn navrh systému pro extrakci vztahti mezi pojmenovanymi entitami
v textu na webu. Systém se skladd ze ¢tyr podstatnych ¢asti: zpracovani stazeného obsahu
internetu, rozpoznani pojmenovanych entit v textu, klasifikace vztahu mezi entitami a ulo-
zeni vysledku do souboru. Cely systém je modularni, proto si lze jednotlivé ¢asti za pomoci
konfigura¢niho souboru prizpusobit nebo nahradit podle konkrétni aplikace.

Jako zakladni podporované formaty vstupnich soubort byly implementovany: prosty
text, HTML, WARC a MG4J. Pro syntaktickou analyzu a rozpoznani pojmenovanych entit
byly vyuzity néstroje SpaCy a Corpproc. Soucasti kapitoly je také kratka reserse téchto
systému. Samotny model pro klasifikaci vztahu mezi entitami je zaloZen na verejné dostup-
nych predtrénovanych kodérech ze sité typu transformers. Kapitola obsahuje resersi modelt
BERT, XLNet, RoBERTa a ALBERT, jejichz vyuzitim se blize zabyva néasledujici kapitola.
Vysledky extrakce vztahti jsou ulozeny ve formatu N-Triples.
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Kapitola 5

Zhodnoceni

Nasledujici kapitola se bude zabyvat vyhodnocenim modelu pro klasifikaci vztahti mezi
pojmenovanymi entitami, ktery je jadrem implementovaného systému. Pred samotnymi
experimenty budou popsany metriky pro jejich vyhodnoceni a datové sady. Pro vyhodnoceni
byly vyuzity bézné rozsitené metriky z oblasti zpracovani prirozeného jazyka a klasifikace.
Experimenty byly provedeny na trojici riznych datovych sad se zaméfenim na nuance
v architektufe systému a pouziti ruznych predtrénovanych modela.

5.1 Metriky

P1i vyhodnoceni klasifikace nds zajimaji ¢tyfi statistické iidaje. Prirozené nas zajima pocet
spravné klasifikovanych objekt ¢, a pocet spravné neklasifikovanych objektt tny do dané
tridy. Analogicky k tomu znacime pocet chybné klasifikovanych objekt f, a pocet chybné
neklasifikovangch objekti do dané tridy fi,.

Pro hodnoceni tspésnosti nastroju pro analyzu prirozeného textu se vyuzivaji metriky
presnost (angl. precision) a vytéznost (angl. recall), které jsou zaloZené na predchozich
statistikdch. Presnost, definovand vztahem (5.1), je mira spravné klasifikovanych objektu
ke vSem vysledktim analyzy.

tp
tp+ fp
Vytéznost je mira spravné klasifikovanych objektt k celkovému poctu objektt, které mély
byt do dané tiidy klasifikovany (vizte vztah (5.2)).

(5.1)

precision =

tp
tp + fn

recall = (5.2)

Dalsi vyuzivanou metrikou v statické analyze je Fj, definovand vztahem (5.3), kdy se

voli obvykle 8 = 1.
precision - recall

Fg = (1+5?) (5.3)

" B2 . precision + recall

Metrika F} je harmonickym primeérem mezi piresnosti a vytéznosti. Kdyz dosahuje metrika
F1 hodnoty blizké 1, tak se dosahuje velmi dobré presnosti i vytéznosti.
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5.1.1 Klasifikace do vice trid

Predchozi metriky se pocitaji pro kazdou t¥idu zvlast, proto je potieba zavést pro klasifikaci
do ti{ a vice tiid zpusob agregace vysledku. Bézné se pouziva makro priumeér, vizeny prumér
a mikro prumér.

Pti makro priméru se vypocitaji jednotlivé metriky pro kazdou tiidu zvlast a nasledné se
provede aritmeticky prumér. Jednd se o nejjednodussi pristup a lze jej vyuzit pri vyvazenych
datech, jelikoz kazda trida ma stejny vliv na vysledek bez ohledu na pocet vzorku tridy.

Véazeny prumér je podobny makro primeéru, jen se misto aritmetického priaméru vyuzije
vazeny. Vazeny primeér lze vyuzit tam, kde nékteré t¥idy maji vétsi vyznam nez jiné. Také
se mize zvysit vliv tiid s vice vzorky u nevyvazenych dat.

U mikro priméru se nejdiive vypocita celkovy pocet spravné klasifikovanych vzorki ¢,
a chybné klasifikovanych f, a f,.

N i
Zi:l tp
N . .
iz ty T 1
N
Zi:l tp
N . .
>im1 ty + 11
micro-precision - micro-recall

micro-Fy =2+ — — - (5.6)
micro-precision + micro-recall

(5.4)

micro-precision =

(5.5)

micro-recall =

Nésledné se z nich postupné vypocita presnost, vytéznost a Fy (vizte rovnice vyse). Mikro
prumeér nejlépe odrazi celkovou tspésnost klasifikace pii vyrazné nevyvazenych datech.

5.2 Datové sady

Pro porovnani a experimentovani s modely pro extrakci vztahti z textu bylo v minulosti
vytvoreno nékolik datovych sad. Pro vyhodnoceni byly zvoleny tii datové sady.

5.2.1 SemEval-2010 Task 8

Datova sada SemFval-2010 Task 8 [15] se sklada z 10717 anglickych vét obsahujicich prévé
dvé anotované entity, z ¢ehoz 8000 prikladu slouzi k trénovani modelu a 2717 k jeho vali-
daci. Datova sada obsahuje devét sémantickych vztaht: Cause-Effect, Instrument-Agency,
Product-Producer, Content-Container, Entity-Origin, Entity-Destination, Component- Who-
le, Member-Collection, Message-Topic a specialni vztah Other, pokud mezi entitami neexis-
tuje vztah nebo se jedna o jiny neznamy vztah. Ukazkou z datové sady muze byt naptiklad
sémanticky vztah Product-Producent obsazeny v anotované vété

Product-Producent
, The company fabricates plastic chairs.
€1 €2

U kazdého z deviti vztahu zalezi na spravném poradi entit, takze ve vysledku se klasifikuje

do 19 t¥id. Datova sada SemFEval-2010 Task 8 je hojné vyuzivana k porovnani riznych archi-

tektur modelt, a proto je jeji soucasti i hodnotici skript, ktery pocita makro-pramérovanou

Fy 2z 9 vztaht bez vztahu Other, kdy je bran v potaz spravny smér vztahu mezi entitami.
VVVVV ! se nachéazi v tabulce 5.1.

https://paperswithcode.com/sota/relation-extraction-on-semeval-2010-task-8 [cit. 6. 5. 2020].
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Model Metoda Fy [%]  Rok

EPGNN [49] BERT},ec + GNN 90,20 2019
BERTEM+MTB [5] BERT arge 89,50 2019
R-BERT [44] BERT} e 89,25 2019
KnowBert-W+W [34] BERTpase + knowledge base 89,10 2019
Entity-Aware BERT [42] BERTsp + entity-aware 89,00 2019
Att-Pooling-CNN [43] CNN 88,00 2016
TRE [2] GPT 87,10 2019
Entity Attention Bi-LSTM [24] Bi-LSTM + self-attention 85,20 2019
REDN [26] BERTbase 91,00 2020

Tabulka 5.1: Zebficek zvefejnénych vysledkit modeli, které byly evaluovany na datové sadé
SemFEwval-2010 Task 8 ke dni 6. 5. 2020. U modelu REDN nepouzili autori prilozeny hod-
notici skript, ale micro-F}, proto nelze porovnat s ostatnimi reSenimi.

5.2.2 KBP37

Datova sada KBP37 [47] je sloZena z 21046 anotovanych anglickych vét. Pro trénovani je
vyuzito 15917 vét, pro validaci 3405 a pro vyvoj 1724. Datova sada obsahuje 18 vztaht a spe-
cidlni vztah no_ relation, pokud mezi entitami neni zadny znamy vztah (vizte prilohu B.1).
U kazdého ze vztahti zalezi na poradi entit v textu, proto se ve vysledku klasifikuje do
37 tiid. Datova sada sdili stejny format s predchozi datovou sadou SemFEwval-2010. Jako
priklad lze uvést vétu obsahujici vztah per:countries of residence

per:countries_ of residence

»2Mohammad Musa Shafiq was Prime Minister of Afghanistan.
el €2

Na rozdil od datové sady SemFEwal jsou dvojice slov ve vztahu vzdy pojmenované entity.
Pojmenované entity se casto skladaji z vice jak jednoho slova, coz je v predchozi datové sadé
ojedinélé. Priumeérnd délka vét je v datové sadé KBP37 také vyrazné vétsi. Mezi anotovanymi
entitami muze byt vice sémantickych vztahi, i kdyz je v datové sadé uveden pravé jeden
vztah jako odpovéd. Tyto pripady by se mély vyskytovat pouze vzacné.

5.2.3 FewRel

Dalsi pouzita datova sada pfi vyhodnoceni systému se nazyva FewRel (Few-Shot Relation
Classification Dataset) [14]. Tato datovd sada neni urcena k tradi¢ni klasifikaci vztahi,
ale pro problém, kdy uc¢ime model na jiné mnoziné vztahi, nez do kterych nasledné kla-
sifikujeme. Datova sada vznikla ze zpracovaného obsahu Wikipedie, kde byly rozpoznany
pojmenované entity a jim prifazena polozka ze znalostni baze Wikidata. Z takto zpraco-
vaného obsahu byly vybrany véty obsahujici dvé entity, mezi kterymi existuje vztah ve
znalostni bazi, a nasledné prosly ruc¢ni kontrolou profesionalnimi anotatory. Datova sada
obsahuje 70000 anotovanych vét a 100 riznych vztaht ze znalostni baze Wikidata, kde
kazd4a tiida obsahuje pravé 700 vzorki. Datova sada byla rozdélena do 3 ¢ésti, pricemz
trénovaci sada obsahuje 64, vyvojova sada 16 a testovaci sada zbylych 20 vztahti. Testovaci
sada neni zvefejnéna a slouzi k objektivnimu vyhodnoceni riiznych systémii”. Seznam vsech

2http://www.zhuhao.me/fewrel/
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, Pocet  Pocet Prumérnd Prumérnd
Datova sada

vzorku vztahu délka vzdéalenost
SemEval-2010 Task 8 10717 9+1 18,35 3,62
KBP37 21046 184-1 31,11 7,39
FewRel 70000 100 24,99 -
RCD-FewRel 63725 80+1 26,77 7,17

Tabulka 5.2: Srovnani jednotlivych datovych sad. U datové sady FewRel neni zvefejnéna
testovaci ¢ast, proto jsou uvedeny pouze zverejnéné udaje z ¢lanku [14].

vztahli se nachazi v priloze B.2. Vztahy pokryvaji rozmanitou skalu témat jako jsou napf.
sport, uméni, politika, geografie nebo rodinné vazby.

Statistika

Predchozi ¢asti kapitoly obsahovaly predstaveni tii pouzitych datovych sad pro vyhodnoceni
systému. Pfi srovnani datovych sad (vizte tabulku 5.2) datova sada SemFEwval obsahuje mensi
pocet obecnéjsich vztahtu. Vztahy se také klasifikuji mezi pojmy, které v mnoha pripadech
nejsou pojmenované entity a jen zridka se skladaji z vice jak jednoho slova. Datova sada se
stala oblibenou pro srovnani riznych modeli, a za timto Gcelem je pouzita i v této préci.

V reakci na tyto charakteristiky vznikla datova sada KBP37, ktera obsahuje dvojna-
sobny pocet vztahtt mezi viceslovnymi pojmenovanymi entitami. Navic obsahuje vyrazné
delsi véty, které se v primeéru skladaji asi z 31 slov, resp. tokenil. Také pojmenované entity
jsou prumérné od sebe vice jak dvakrat vzdalenéjsi. Datova sada je ve vyhodnoceni pou-
zita pro srovnani, jak jsou jednotlivé predtrénované modely uspésné pri klasifikaci vztaht
v dlouhych vétach se vzdalenymi entitami.

Posledni datovou sadou je FewRel, ktera je ze vSech nejvétsi, at po¢tem vzorkd, nebo
poctem vztahli. Vztahy i pojmenované entity jsou propojeny se znalostni bazi Wikidata.
Délka vét je v datové sadé vétsi nez v datové sadé SemFwal, ale ne tak dlouhd jako v KBP37.
Diky svému velkému poctu vztaht se tato datova sada stala zdkladem pro model pouzity
v implementovaném systému. Pro lepsi pochopeni datové sady byla zhotovena statistika
nejcastéjsich slov a spoluvyskytu dvojic slov ve stejné vété. Pred vytvorenim statistiky
byla z vét nejdiive odstranéna nejcastéjsi slova v angli¢ting, tzv. stop words, interpunkce
a ostatni nealfanumerické znaky. Vysledky pro jednotlivé vztahy se nachazeji v priloze B.2.

Nejcastéjsim slovem napri¢ jednotlivymi vztahy je slovo born. Typickym pripadem, ob-
sahujicim toto slovo, mtize byt nasledujici véta:

P140 (religion)

»Myron Joseph Cotta (born March 21, 1953) is a Catholic bishop in the United States.
€1 €2

7 toho lze usuzovat, ze podstatna ¢ast vzorkt se sklada z prvni véty clankd na Wikipedii.
Tyto véty jsou casto velmi podobné a doménové zavislé. Model trénovany na této datové
sadé muze tedy dosahovat horsich vysledki na vstupnich datech z jinych zdroju, jako napr.
novinovych ¢lankid. Tento problém miize byt ndmétem pro budouci praci.

Statistika poctu a spoluvyskytu slov také ukazala podobnost v kontextu vét obsahujicich
nékteré ze vztahi. Nejvyraznéji tomu je u pripadi z oblasti rodinnych vazeb (vizte tabulku
v priloze B.2, vztahy P22, P25, P40, ...).
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Datova sada RCD-FewRel

Na zakladé datové sady FewRel byla pro potfeby této prace vytvorena datova sada pro kla-
sifikaci vztahti mezi pojmenovanymi entitami RCD-FewRel (Relation Classification Dataset
based on FewRel). Jako zaklad datové sady byla pouzita trénovaci a vyvojova ¢ast datové
sady FewRel. Tim se ziskaly pozitivni pifipady u 80 riznych vztahti o 700 vzorcich, tedy
dohromady 56000 pozitivnich vzorki.

Negativni vzorky se ziskaly z archivu Wikipedie, kterd byla zpracovana nastroji projektu
Corpproc. Nastroje pri zpracovani Wikipedie nabizeji kromé samotnych referenci z Wikipe-
die na ostatni ¢lanky také rozpoznané pojmenované entity a jejich propojeni se znalostni
bazi. Aby se v néasledujicich krocich vytvareni datové sady nezanesly dalsi chyby zptso-
bené automatizovanym rozpoznanim entit a jejich propojenim se znalostni bazi, byly jako
pojmenované entity chapany pouze reference na c¢lanky projektu Wikipedie.

Ze zpracovanych souborit MG4J byly vyfiltroviny pouze véty obsahujici dvé a vice
pojmenovanych entit a odkazy byly prevedeny na polozku v znalostni bazi Wikidata. Pro
zaindexovani znalostni baze a nédsledné dotazovani byl vyuzit nstroj QLever [7]. Pomoci
znalostni baze se urcily vsechny sémantické vztahy mezi entitami. Tim byly vytvoreny
zéklady pro ziskani negativnich pripadu.

Kazdé vété se nasledné urcila mnozina kandidatt na vztah mezi entitami. Vztah je
povazovan za kandidata, pokud véta obsahuje nékterou z péti nejcastéjsich dvojic slov,
které obsahuji pozitivni pripady pro dany vztah. Hlavni myslenkou tohoto kroku je, ze
véta obsahujici napt. slova prime a minister bude pravdépodobnéji obsahovat vztah P6
(predstavitel, angl. head of government), nez jiné véty. Pro kazdy vztah bylo ndhodné
vybrano maximalné 100 vét, obsahujicich dany vztah v mnoziné kandidata, a dvé entity
nachdazejici se ve vété, mezi kterymi neexistoval v znalostni bazi zadny vztah. Negativni
pripady lze rozdélit do nasledujicich ti kategorii:

1. Ve vété neexistuje vztah mezi pojmenovanymi entitami, tedy ani mezi entitami, pro
které ho chceme klasifikovat.

2. Ve vété existuje néktery hledany vztah mezi pojmenovanymi entitami, ale ne mezi
entitami, pro které ho chceme klasifikovat.

3. Ve vété existuje néktery hledany vztah, a to pravé mezi entitami, pro které ho chceme
klasifikovat. Pripady v této kategorii jsou chybné, jelikoz se jedné o pozitivni pripady,
a jsou prevazné zpusobeny neuplnosti znalostni baze. Naméatkovou kontrolou bylo
ovéreno, ze pripady v této kategorii nejsou prilis casté.

Datova sada byla prevedena do formatu datovych sad SemFEwval a KBP37, kde kazdému
vztahu byl urcen smér a byla ptridana specidlni tiida no_ relation pro negativni pripady.
Ve vysledku se provadi klasifikace do 161 tiid, a tim se jednd o nejvétsi datovou sadu
s nejvétsim poctem tiid. Datova sada je rozdélena do tii ¢asti: trénovaci (60 %), vyvojova
(20 %) a testovaci ¢ast (20 %). Prfi rozdéleni datové sady obsahuje kazda ¢ast vSech 80
vztaht a vzorky kazdé tridy jsou mezi nimi rovnomérné rozdéleny.

Predmétem dalsich praci miize byt rozsiteni této datové sady o dalsi vztahy a vzorky,
prozkoumani jinych sofistikovanéjsich pristupti pro vytvoreni negativnich pripadt, nebo
jejich ruéni anotace.
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Parametr BERT XLNet RoBERTa ALBERT

Maximéalni délka véty 128 128 128 128
Pocet epoch 5 5 6 )
Koeficient u¢eni 2.107% 3.107° 2.107° 2.107°
Velikost davky 16 (32) 16 (32) 16 (32) 16 (32)
Mira dropout 0,1 0,1 0,1 0,1

Tabulka 5.3: Zvolené hyperparametry modelu pro experimenty.

Reprezentace dvojice entit SemEval KBP37 RCD-FewRel

0 88,78 64,81 78,04
(hl, h’) 89,09 64,70 78,31
(R, — hb) 89,21 64,94 78,27
() ' ® h’) 89,01 65,10 78,09
(hy — hb) 89,10 64,90 78,12
(R} hg, h’ @ h%) 89,14 64,93 78,30
(h} oNy 89,24 65,15 78,35
(n} h’2, h’ Yy, i ® hb) 89,25 65,28 78,31

Tabulka 5.4: Vysledky experimentt s riznymi implementacemi reprezentace dvojice entit.
Symbol () znamend vyuziti pouze kontextové reprezentace celé véty hs.

5.3 Experimenty

Experimenty se sklddaji ze 3 ¢asti: hledani hyperparametri, reprezentace dvojice entit
a srovnani predtrénovanych modelid sité typu transformers.

5.3.1 Parametry experimentt

Pro zhodnoceni modelu pro klasifikaci vztahti mezi pojmenovanymi entitami byly vyuzity
datové sady SemFwval Task 8, KBP37 a RCD-FewRel, které byly popsany diive v této kapi-
tole. Metrikou pro srovnani byla zvolena metrika F}, konkrétné pro datovou sadu SemFEval
formou hodnoticiho skriptu a pro zbylé dvé se jedna o metriku makro-F} . Kazdy experiment
byl vyhodnocen 10-krat a vysledkem je primérna hodnota F.

Zvolené hyperparametry pro experimenty jsou uvedeny v tabulce 5.3. Jednotlivé para-
metry jsou stejné pro vSechny t¥i datové sady, s vyjimkou velikosti davky, ktera byla pevné
zvolena 16 pro datovou sadu SemFval a pro ostatni 32. Parametr poctu epoch e a koeficient
ucen{ 1 byl hleddn v prostoru e € {2,3,4,5,6,7} an € {1-107°,2-107°,3-107°,4- 1077,
5-107°}.

5.3.2 Reprezentace dvojice entit

Prvni sada experimenti je zamérena na vyhodnoceni vektorové reprezentace dvojice entit
a pouzité agregacni funkci. Jednotlivé experimenty jsou vyhodnocovany na vyvojovych ¢ds-
tech datové sady KBP37 a RCD-FewRel a testovaci sadé SemFwval kvili absenci vyvojové
Casti.
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Agregacni funkce SemEval KBP37 RCD-FewRel

Repr. token 89,13 65,02 78,21
Primeér 89,25 65,28 78,31
Max-pool 89,36 65,02 77,98

Tabulka 5.5: Vysledky experiment s riznymi funkcemi pro vytvoreni reprezentace vice-
slovnych entit. Agregacni funkce ,reprezentativni token® predstavuje vyuziti vektorové re-
prezentace prvni pozi¢ni znacky entity, tzn. vektorovou reprezentaci tokenu <el> a <e2>.

Model SemEval KBP37 RCD-FewRel
BERT}ase (uncased) 89,25 65,69 77,92
XLNetpase (cased) 89,18 66,00 78,18
RoBERTapase 88,71 66,54 77,46
ALBERT e (2. verze) 8784 64,75 75,54

Tabulka 5.6: Vysledky srovnani naucenych modelt s vyuzitim riaznych predtrénovanych
siti pro kontextovou reprezentaci vstupni véty. Informace v zavorkéach identifikuji konkrétni
predtrénovany model v knihovné transformers.

Jako reprezentace dvojice entit byly postupné zvoleny vSechny kombinace operatort,
véetné vyuziti pouze kontextové reprezentace celé véty (v tabulce 5.4 oznaceno znakem ().
Vyuziti pouze reprezentace véty jiz dava dobré vysledky a model je schopen klasifikovat
vztah mezi entitami, ale pridanim reprezentace dvojice entit dochézi k zlepseni klasifikace.
Vyjimkou je pouziti pouze operatoru zretézeni pri datové sadé KBPS37, kdy dojde k zhorsené
klasifikaci, ale to lze vzhledem k ostatnim vysledkiim povazovat za zasumélou hodnotu.
Nejlepsich vysledkt se dosahuje pii pouziti vSech tii operatora pii datovych sadach SemFEwval
a KBP37, a pouziti operatori rozdilu a Hadamardova soucinu pii datové sadé RCD-FewRel.

Dalsi ¢ast experimentu je zalozena na porovnani jednotlivych agregac¢nich funkei a vy-
sledky se nachézi v tabulce 5.5. Jako agrega¢ni funkce 1ze vyuzit reprezentaéni vektor (tedy
vektor tokenu <e1> a <e2>), prumér vektoru slov entity nebo funkce max-pool. Jako nejlepsi
variantou podle zvolené metriky vychazi pouziti primért vektort. Sice u datové sady Se-
mEval dosahuje nejlepsiho vysledku funkce max-pool, ale jelikoz sada obsahuje pouze maly
pocet pripadi, kdy datova sada obsahuje vice jak jedno slovo, tak se primér od max-pool
témeér nelisi.

5.3.3 Predtrénované modely sité typu transformers

Model pro Kklasifikaci vztahti mezi entitami byl navrzen a vybudovan na predtrénovaném
modelu BERT. Tato kapitola pojednava o vyuziti jinych architektur siti typu transformers,
a to konkrétné XLNet, RoOBERTa a ALBERT. Pro srovnani byly vyuzity modely typu
base, jelikoz oproti vétsim modeltim maji vyrazné nizsi pamétové naroky, kratsi dobu uceni
a rychlejsi vyhodnoceni. Ke kazdé architektuie byl vybran néktery z dostupnych predtré-
novanych modelil z knihovny transformers. Vysledky experiment se nachazi v tabulce 5.6.
Vysledné hodnoty F} jsou opét priméry pies 10 evaluaci na testovacich ¢astech datovych
sad.

Ze srovnani vychazi nejhtite model ALBERT. To neni nijak prekvapivé, jelikoz hlavni
vyhodou této architektury je trénovani vyrazné vétsich modeld na iikor horsich vysledki pri
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srovnani s ostatnimi architekturami. Modely zalozené na predtrénované siti ALBERT wyjarge
dosahuji jednéch z nejlepsSich vysledk napfi¢ riznymi dlohami, ale pro praktické uziti
implementovaného systému se musel udélat kompromis mezi tspésnosti klasifikace a naroky
modelu na prostredky.

P1i porovnani modelit BERT a XLNet, dosahuje na datové sadé SemFEval model BERT
lepsich vysledku, které jsou podobné jako u modelu R-BERT (vizte tabulku 5.1), ale na
ostatnich datovych sadich ho s vyraznéjsim odstupem prekondvd model XLNet. Datové
sady KBP37 a RCD-FewRel obsahuji vétsi pocet konkrétnéjsich vztahu, delsi véty a vice-
slovné pojmenované entity, které se nachézeji od sebe ve vétsim rozestupu. Tyto vztahy by

Poslednim srovnavanym modelem je model RoBERTa. Ten sice dosahuje na datovych
sadach SemFEwval a RCD-FewRel horsich vysledkii nez modely BERT a XLNet, ale prekva-
pivé je vyrazné prekonava na datové sadé KBP37. Pripady v této datové sadé se hlavné
vyznacuji vétsim poctem slov. Z toho lze usuzovat, ze model RoBERTa dokaze vytvaret
lepsi kontextové reprezentace pro dlouhé véty, vhodné pro klasifikaci vztahti mezi pojme-
novanymi entitami.

5.4 Shrnuti

V dvodu kapitoly jsou predstaveny pouzité metriky a datové sady. Na zdkladé FewRel byla
vytvorena nova datova sada RDC-FewRel, kterd je rozsifena o negativni pripady. Datové
sady byly v kapitole analyzovany a srovnany. Experimenty se zamérily na hledani hyper-
parametria, zpusob reprezentace viceslovnych entit, reprezentace dvojice entit a rtznych
predtrénovanych modelu siti typu transformers. Vysledky ukéazaly, Ze na rozdil od modelu
RoBERTa nejsou modely BERT a XLNet tolik ispésné pri klasifikaci vztahtt v dlouhych
vétach. Na datovych sadach s primérné kratsimi vétami naopak dosahuji lepsich vysledkii.
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Kapitola 6
Zaver

V préaci byl navrzen systém pro extrakci vztahti mezi pojmenovanymi entitami ze stazenych
soubortt na webu. Systém je moduldrni, kdy je mozné nastavit cely proces zpracovani, od
vybrani formatu vstupnich dat, pres model pro ziskdvani pojmenovanych entit a model
pro klasifikaci vztaht, az po format vystupniho souboru. Systém je navrzen tak, aby Sel
jednoduse rozsirit o dalsi moduly nebo podporované forméty. Ve spojeni s inkrementalnimi
webovymi prohleddvacimi moduly (angl. web crawler) lze systém vyuzit k automatizova-
nému vytvareni znalostnich bézi.

Model pro klasifikaci vztaht je postaven na predtrénovaném modelu sité typu transfor-
mers, které dosahuji v oblasti zpracovani prirozeného jazyka velmi dobrych vysledki. Prace
také obsahuje kratkou resersi predtrénovanych siti BERT, XLNet, RoOBERTa a ALBERT,
se kterymi bylo nasledné experimentovano.

Se systémem bylo provedeno nékolik experimentii na tfech datovych sadach. Pro tcely
této prace byla vytvorena datova sada RCD-FewRel, ktera je zalozena na datové sadé FewRel
a obsahuje 80 vztahil ve 63725 vétach, vCetné negativnich pripadii. Samotné experimenty
se zameérily na vyuziti riznych predtrénovanych model a nuance architektury. Model pro
klasifikaci vztahtl se umistil mezi nejlepsimi resenimi na datové sadé SemFEwval 2010 Task 8,
ktera je hojné vyuzivana k porovnéani vysledki.

Budouci prace muzou navazat pridanim dalsi analyzy prirozeného jazyka do systému
nebo podporou jinych vstupnich forméati, jako napr. format PDF. Prii extrakci vztaht lze
sloucit rozpoznavani pojmenovanych entit s modelem pro klasifikaci vztahd, natrénovat
vlastni sit typu transformers, nebo experimentovat s méné naroénymi modely na zdroje.
Vytvofena datova sada RCD-FewRel mize byt rozsitena o dalsi vztahy a vzorky z riiznych
domén, nebo navrzenim komplexnéjsi metody pro ziskani negativnich pripadi, pripadné
jejich manuélni anotaci.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e README.md — Pokyny k datovycm sadam a aplikaci.
e dip/ — Text této préce.
e src/ — Zdrojové soubory.

— re/ — Repozitaf extrakéniho systému.
— re/lib/remodel/ — Repozitai modelu pro klasifikaci.

— scripts/ — VSechny pomocné skripty.
e data/ — Vysledky experimentt a vytvorend datova sada.

e xondre09-dip-poster.pdf — Plakat reprezentujici praci, jeji cile a vysledky.
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Priloha B

Datové sady

B.1 KBP37
Vztahy mezi pojmenovanymi entitami

per:alternate_names org:alternate_names
per:cities_ of residence org:city__of headquarters
per:countries_ of residence org:country_ of headquarters
per:country__of birth org:founded_ by
per:employee_ of org:founded
per:origin org:members
per:spouse org:stateorprovince_of headquarters
per:stateorprovinces_ of residence org:subsidiaries
per:title org:top_ members/employees

no_relation

Tabulka B.1: Vztahy mezi pojmenovanymi entitami v datové sadé KBP37.

B.2 FewRel

Kéd vztahu Vztah slovné Tri nejcastéjsi slova  Nejcastéjsi dvojice slov

P6 head minister minister—prime
mayor states—united
prime president—minister

P17 country united states—united
states zealand—new
river minister—prime

P22 father son son—eldest
daughter sons—two
father prince—crown

Pokracovdani na dalsi strané. ..

Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P25 mother daughter wife—first
son wife—second
mother sons—two
P26 spouse wife wife—first
daughter wife—second
son son—eldest
P27 country born states—united
american olympics—summer
united summer—competed
P31 instance film game—video
game system—operating
video parish—civil
P39 position minister minister—prime
president states—united
governor general-attorney
P40 child son son—eldest
daughter king—son
father children—two
P57 director film directed—film
directed film—drama
director directed—written
P58 screenwriter  film directed—film
written wrote—co
directed novel-based
P59 constellation  constellation galaxy—spiral
nge years—light
galaxy constellation—located
P84 architect designed architect—designed
architect designed—also
building designed—building
P86 composer music composed—music
composed score—film
film premiere—world
P101 field university theory—number
born science—computer
theory laureate—nobel
P102 member party party—labour
republican party—democratic
election election—general

Pokracovdani na dalsi strané. . .

Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P105 taxon family gastropod—marine

species sea—species

genus mollusk—gastropod
P106 occupation born director—film

american cyclist—racing

film screenwriter—director
P118 league league league—football

born plays—footballer

season league—premier
P123 publisher published game—video

game developed—game

released press—university
P127 owned company york—new

group station-railway

owned trust—national
P131 located county states—united

district york—new

located park—national
P135 movement baroque renaissance—harlem

art art—pop

painter baroque—early
P136 genre band band-rock

album band-metal

rock album-—studio
P137 operator line states—united

station force—air

class station-railway
P140 religion catholic church—catholic

church catholic-roman

jewish priest—catholic
P150 contains county states—united

district community—

province unincorporated

district—administrative

P155 follows elected olympics—summer

album election—general

election elections—general

Pokracovani na dalsi strané. . .
Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P156 followed elected olympics—summer
album election—general
released championships—world

P159 headquarters based york—new
new city—york
company states—united

P175 performer album album-studio
song band-rock
released album-debut

P176 manufacturer built motors—general
company company—motor
class states—united

P177 crosses bridge across—bridge
river crosses—bridge
across river—mississippi

P178 developer game game—video
developed developed—game
games playing-role

P206 located island ocean—pacific
river thames—river
sea ocean—atlantic

P241 military army states—united
states army—british
british navy-states

P264 record records album-studio
released album—debut
album american—album

P276 location held york—new
world prix—grand
new championship—open

P306 operating windows windows—microsoft
android X—08
microsoft os—mac

P355 subsidiary university states—united
group university—state
national department—states

P361 part season olympics—summer
episode series—television
station war—world

Pokracovdani na dalsi strané. . .

Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P364 original film directed—film
directed film—hindi
hindi film—malayalam

P400 platform game windows—microsoft
released game—video
playstation xbox—playstation

P403 mouth river tributary-river
tributary romania-river
flows flows—river

P407 language language language—english
english language—french
french name—given

P410 military general army—british
army general-major
officer officer—army

P412 voice soprano soprano—operatic
born SOprano—Mmezzo
operatic operatic-american

P413 position born plays—footballer
footballer footballer—professional
plays played—footballer

P449 original series series—television
television one-bbc
show series—drama

P460 said name name—given
given include—name
form form—diminutive

P463 member member nations—united
band society-royal
members sciences—academy

P466 occupant stadium games—home
home ground—home
played home—play

P495 country united states—united
states band-rock
american album-studio

P527 has season series—television
band american—season
episode television—animated

Pokracovani na dalst strane. . .
Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P551 residence born york—new
new city—york
city states—united
P641 sport born olympics—summer
player hockey—ice
football football-american
P674 characters character character—fictional
film turtles—ninja
series ninja-mutant
P706 located island ridge—-metacomet
dam islands—shetland
river south—island
P710 participant contest song—eurovision
song contest—song
eurovision contest-representative
P740 location band band-rock
album york—new
based band—metal
P750 distributor film pictures—paramount
pictures pictures—columbia
released pictures—universal
P800 notable novel name—novel
also novel-based
first adaptation—film
P921 main war war—world
world ii-war
film world—second
P931 place airport airport—international
international located—airport
located airport—airport
P937 work london york—new
born city—york
new artists—union
P974 tributary river tributary-river
tributary romania-river
flows flows—river
P991 successful election election—general
elected election—presidential
party minister—prime
Pokracovdni na dalsi strané. . .
Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Kod vztahu

Vztah slovné

T¥i nejcastéjsi slova

Nejcastejsi dvojice slov

P1001 applies state states—united
governor general-attorney
states union—european

P1303 instrument player guitar—bass
bass player—bass
guitar bass—double

P1344 participant olympics olympics—summer
summer summer—competed
competed olympics—winter

P1346 winner first best—award
award prix—grand
cup prize—peace

P1408 licensed radio station—radio
station licensed—station
fm york—new

P1411 nominated best award—academy
academy best—award
award academy—nominated

P1435 heritage historic places—historic
national historic—register
register register—national

P1877 after novel novel-based
film adaptation—film
based name—novel

P1923 participating cup cup—world
world world—fifa
fifa team—national

P2094 competition title boxer—professional
champion title-middleweight
boxer heavyweight-light

P3373 sibling brother brother—younger
brothers sons—three
sister brother—elder

P3450 sports season league—football
league cup-world
cup championships—world

P4552 mountain mountains land—victoria
range antarctica—mountains
mount maud—queen

Tabulka B.2: Analyza datové sady FewRel.
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Priloha C

Nahled plakatu
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